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摘摇 要:随着科学、技术和工程的迅猛发展,近 20 年来,许多领域诸如光学观测、光学监控、健康医护、传感器、用户数据、互
联网和金融公司以及供应链系统等都产生了海量的数据(例如,在医疗检测中,数据都是源源不断而来的,形成了“数据灾

难冶)。 有效的数据分析和数据挖掘建立在数据可用性和数据高质量的基础上,数据高质量的前提是需要对数据进行清

洗。 数据清洗是对脏数据进行检测和纠正的过程,是进行数据分析和管理的基础,也是常用的提高数据质量的技术。 实

例层数据清洗是数据清洗的重要组成部分,该文重点对实例层数据清洗技术中属性和重复记录值的检测及清洗方法进行

比较和分析总结。 介绍了数据清洗技术以电气工程领域、医药领域、交通领域为代表的应用领域结合应用情况,对不同的

数据集特点与适用的实例层数据清洗技术提供了有价值的选择建议。 最后对实例层数据清洗技术面临的问题与挑战及

发展方向进行了展望。
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Study of Instance-level Data Cleaning Technology
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Abstract:With the rapid development of science, technology and engineering, in the past 20 years, many fields such as optical
observation,optical monitoring,health care,sensors,user data,Internet and financial companies, and supply chain systems have produced
massive amounts of data (For example, in medical testing,data is constantly coming in, forming a " data disaster" ) . Effective data
analysis and data mining are based on data availability and data high quality. The premise of data high quality is the need to clean the
data. Data cleaning is the process of detecting and correcting dirty data, is the basis for data analysis and management,and is also a
commonly used technology to improve data quality. Instance-level data cleaning is an important part of data cleaning. We focus on com鄄
paring,analyzing and summarizing the detection and cleaning methods of attributes and repeated record values in the instance-level data
cleaning technology,and introduce the combined application of data cleaning technology represented by the electrical engineering field,
the medical field,and the transportation field,and provide valuable selection suggestions for the characteristics of different data sets and
the applicable instance-level data cleaning technology. Finally,the problems,challenges and development directions of the instance-level
data cleaning technology are prospected.
Key words:instance-level data cleaning;attribute detection;attribute cleaning;repeated record detection;repeated record cleaning

0摇 引摇 言
随着信息技术的高速发展,生成、收集和存储大型

数据集变得越来越容易。 虽然通过大数据分析可获得

有价值的信息与智慧见解,但这是建立在数据可用性

或脏数据被充分清洗的基础上。 影响数据可用性的因

素包括:不一致值、重复值、空值和拼写问题等。 数据

清洗是清洗数据中存在的错误和不一致等问题来提高

数据质量[1]。 数据质量问题分为数据模式和实例数

据,数据清洗也分为模式层清洗和实例层清洗。 模式

层的清洗主要是完整性约束、异构模式设计和结构冲
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突,需要通过程序自动发现或者人工实现清洗。 实例

层的清洗主要对属性值和重复记录进行清洗[2]。 数据

集中的属性和重复记录问题是脏数据的主要构成,均
属于实例层数据清洗目标,所以对实例层数据清洗技

术的研究是有意义和价值的。

1摇 实例层数据清洗
数据清洗主要在数据仓库、数据库知识发现和决

策支持这三个领域研究。 数据仓库领域中,数据清洗

是构建数据仓库的第一步。 作为数据清洗中重要的组

成部分,实例层数据清洗显得更加重要。 实例层数据

清洗有以下两个方面研究:(1)属性错误检测与消除:
文献[3]采用统计方法来检测数值型属性;聚类方法

来寻找出字段级检查不出的孤立点;分箱方法用于清

洗异常数据。 文献[4]对关系中的数据进行插入、删
除等操作来消除数据冗余问题。 (2)重复记录检测与

消除:采用基于语义和字面的检测方法来检测重复记

录;优先队列、近邻排序等方法消除重复记录[5-6]。 表

1 介绍了一些国内外研究方法。 图 1 描述了实例层数

据清洗算法分类。
表 1摇 现有的一些国内外实例层数据清洗方法

文献提出的方法

数据异常检测

与消除

文献[7]提出一种基于多层架构的油中溶解气体数据清洗与异常识别的方法,首先利用变分模态分解去除时间序

列中的趋势项,结合 3啄 准则对时序数据中的噪声值、缺失值、暂时性迁移数据等进行异常识别,然后根据关联分析

结果对可清洗的异常数据利用长短期记忆神经网络进行重构清洗

文献[8]提出了基于密度的局部离群点检测算法,该方法利用数据对象周围的相对密度衡量异常因子,相对密度

是反映局部的数据分布,可以避免全局数据的影响

文献[9]提出一种基于 K-means 和时间序列分析的变压器异常值检测与清洗的方法。 该方法通过灰色关联法从

多维的在线监测数据流中筛选关联度高的相关序列,然后基于 K-means 方法对在线监测数据进行异常检测,利用

时间序列预测方法完成噪声数据清洗及趋势预测

重复记录检测

与消除

文献[10]提出了一种基于改进量子粒子群算法的数据库重复记录检测方法。 该方法根据对象之间的相似性构造

熵度量,并评估数据库原始数据集中每个属性的重要性,从而去除不重要或噪声属性

文献[11]提出一种基于 IQPSO( Improved Quantum Particle Swarm Optimization)算法的数据库重复记录检测方法。
该方法根据对象之间的相似性构建了一个熵度量,并对数据库的原始数据集中每个属性的重要性进行评估,从而

消除不重要或噪声的属性

图 1摇 实例层数据清洗算法分类

1. 1摇 属性错误检测

自动检测属性错误方法减少了人工操作且效率

高,具体的方法有基于统计的方法[12]、聚类方法[13] 和

关联规则方法[14]。 表 2 对上述三种方法进行了比较。
表 2摇 自动检测属性错误方法的比较

方法 优点 缺点 适用的数据集特点

统计分析 随机选取样本数据 准确性低
数值型,小数据集或大数据集(取

样),结构化

聚类
找到字段级检查不出的孤立点且区分同

一簇中对象
计算复杂度高

字符型,较小的数据集,半结构化,
对初始值和噪声数据很敏感

关联规则 置信度和支持度高 计算量大 字符型,大数据集,结构化
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1. 2摇 属性错误清洗

属性错误清洗包括 3 个方面:(1)清洗空缺值:采
用忽略元组、全局变量、属性的平均值和中间值等统计

值来填充空缺值[15]。 (2)清洗噪声数据:采用分箱法,
“箱的深度冶表示不同的箱里有相同个数的数据,“箱
的宽度冶表示每个箱中数值的取值区间为常数,把属

性值分配到等深或等宽的“箱冶中,用箱中属性值的平

均值来替换“箱冶中的属性值[16]。 (3)清洗不一致数

据:采用条件函数依赖、标准函数库和汇总分解函数来

清洗。 例如属性之间的关系采用函数依赖来清洗不一

致数据。 表 3 是关于属性错误清洗方法的比较。

表 3摇 属性错误清洗方法的比较

方法 优点 缺点 适用条件及其数据集特点

忽略元组 简单方便
属性缺少值多时效果差,
要考虑数据是否干净

小数据集

使用全局变量填充 简单 产生较大的错误结果
大数据集;适合数值型和

字符串型

使用属性的平均值、中间值

等统计值填充
准确性较高 可能填充错误的值

适合数值型;平均值

填充适合非数值型

分箱 减少每个属性的不同值数量 准确性不高 建立在稳定数据变量基础上

1. 3摇 重复记录检测

检测重复记录的方法有:基本的字段匹配方

法[17]、Smith-Waterman 算法、R-S-W 算法、编辑距离

方法[18]、基于 N-gram 的字符串匹配算法、中文字段

匹配算法和余弦相似度函数[19]、基于统计的词语相似

度算法、基于语义资源的算法。

基本的字段匹配方法是把两个分词串中顺序匹配

的分词个数除以所有分词个数的平均值,计算出匹配

度。 如表 4 中两条记录中的地址字段值,字段匹配

度= k / (( | A | + | B | ) / 2)= 0. 85, | A |和 | B |分别为

A , B 中分词的个数。

表 4摇 重复记录例子

变量 地址

A Comput sci university califoniasan diego

B Department of computer science uni califsan diego

摇 摇 文献[19]提出改进后的 Smith-Waterman 算法(R-
S-W),该算法对拼写错误和字符串的顺序以及缩写

有着深入研究,却无法应用在中文。 文献[20]提出基

于 N-gram 的字符串匹配算法,对两个字符串中 n 个

字符进行排序组合及比较两个字符串的极限阈值,从
而得出两个字符串是否相同。 文献[21]采用改进编

辑距离方法来计算中文句子的相似度。 文献[22]提

出了基于 PMI-IR 算法,该方法是搜索引擎来获取数

据并采用点互信息作为词语相似度计算的指标。 文献

[22]提出一种基于知网、面向语义的词汇语义相似度

计算方法,该方法通过概念切分解决知网中未登录的

语义相似度问题。 表 5 是关于常用重复记录检测算法

的比较。

表 5摇 常用重复记录检测算法的比较

算法 优点 缺点

基本的字段匹配 算法直观 不能处理不是前缀的缩写情况

Smith – Waterman 算法 识别字符串缩写 不能识别子串顺序颠倒

R-S-W 识别拼写错误、子串颠倒和缩写 不适合中文

基于 N-gram 的字符串匹配 解决字符串排序错误问题 不能识别拼写错误,不能忽略空格以及标点符号

基于编辑距离的字段匹配 可以捕捉拼写错误、单词的插入和删除错误 匹配效果差

余弦相似度函数 解决单词插入和删除的问题 处理不了拼写错误

中文字段匹配 简单直观 不能进行符合汉字表意的切分

基于统计的词语相似度算法 精确度高 计算量大,训练库大,

基于语义资源的算法 简单有效 受人的主观影响较大
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1. 4摇 重复记录清洗

消除重复记录的算法有:优先队列算法[23]、近邻

排序算法(SNM)、多趟近邻排序(MPN)、优化的多趟

近邻排序算法(OMPN) [24]。 优先队列法是由 Monge
提出,首先数据集会根据关键词进行排序,再对排序后

的顺序依次扫描数据集。 Hernandez[24] 提出近邻排序

法,该方法通过关键字进行排序,采用固定大小的滑动

窗口在排序后的数据集上滑动并重复检测窗口,减少

记录的比较次数。 文献[13]提出多趟近邻排序法。

该方法要求在排序的数据集上使用近邻排序方法,但
使用的是不同的关键词和较少的窗口,而且还要对

MPN 算法的结果求传统闭包。 文献[25]改进了近邻

排序算法,通过比较相似度与阈值来调整窗口值的大

小,并加入有效权值来减少字段缺失的影响。 文献

[25]中 OMPN 算法对 MPN 算法在选取排序关键字时

过于依赖专家经验的缺陷进行了改进。 衡量三种近邻

排序算法的标准是召回率、误识别率和精确度。 表 6
是上述各种算法的比较。

表 6摇 常用重复记录清洗算法比较

算法 优点 缺点

优先队列 减少记录比较的次数,提高匹配效率 算法复杂

近邻排序 使用简单,采用滑动窗口运行速度快
滑动窗口的大小很难控制并且识别精度

依赖于排序所选择的关键词

多趟近邻排序 精确度更高,滑动窗口更小 依赖主键域的记录

优化的多趟近邻排序 关键字提取准确,采用自适应的滑动窗口
时间复杂度高,没有对不完整的排序

键值的记录进行归并

摇 摇 上面分别对实例层数据清洗中属性错误、重复记

录各自对应的方法进行比较和分析,属性错误检测中

主要针对结构化和半结构化数据,还需要对非结构化

数据进行研究。 属性错误清洗中分箱和回归的方法都

相对简单,容易解决,但准确性不高。 重复记录检测中

的算法都比较简单直观,但是中英文和语义的关系不

能两者都实现,下一步还需要实现中英文和语义的结

合。 重复记录清洗中近邻排序、多趟近邻排序和优化

的多趟近邻排序都是基于窗口大小和排序关键字来判

别,而优先队列只是运用关键字排序来判定,效果没有

排序算法的好。

2摇 数据清洗与其他领域的结合
数据清洗可以和其他领域进行结合,获得更好的

应用发展。 例如,数据清洗中重复记录技术或方法应

用于电气工程领域的数据汇聚与数据清洗中。 随着数

字电厂的不断建设、大数据平台的逐步完善和智能设

备的进一步推广,电力系统数据量急剧增长,需要展开

大量的数据分析,然而电力数据在采集、汇聚过程中会

出现数据质量问题,造成数据融合困难,这就需要结合

数据清洗方法,对电力数据进行实时校验和清洗,提高

数据的可用性[26]。 下面介绍了数据清洗的一些应用

领域,表 7 对实例层数据清洗与其他领域的结合情况

进行了阐述。
2. 1摇 医疗领域

医疗领域数据是需要进行数据清洗的一个领域,
尤其在医疗体检数据方面,由于医疗体检中心只对受

检者提供当次的体检报告,缺乏对受检者历史数据的

分析,导致医疗机构体检数据库中存在基本信息缺失、
体检项目名称不同、体检指标参考值范围不同的问

题[27],因此需要对上述出现的问题进行数据清洗,从
而保证数据的干净。 林予松等人[28] 提出基于分词和

权重的字段匹配算法,解决了体检数据不一致的问题,
但还需要综合考虑部分重心词前移和算法准确性不高

的情况。 此外医疗体检中数据容易出现唯一标志码缺

失问题,是数据清洗的主要障碍之一。
2. 2摇 电气领域

随着电力系统信息化程度的提高和智能电网的加

速建设,用户电力数据量呈指数型增长状态,但是电力

数据量的增长而导致电力数据也出现诸多问题。 文献

[29]将电力数据看成时间序列,用 ARIMA 拟合并迭

代检验的方法修复缺失数据,但是该方法利用的信息

较少,且不适合修复缺失点连续分布的情况。 文献

[30]通过训练 RBF 神经网络作为状态转移方程,再利

用卡尔曼滤波方法对数据进行滤波并修复,但是该方

法计算量较大,在细节上把握不够精确。 田英杰等

人[31]提出函数型数据分析对错误和缺失数据进行修

正和补全。 通过函数估计方法,将原有观测个体的离

散数据映射到一个新的函数空间,将数据中缺失的成

分利用相似的方法修复缺失数据,但是该方法利用的

信息较少,且不适合修复缺失点连续分布的情况。 随

着用户电力数据量逐步的增长,使得该领域数据清洗

的任务变得更加困难和富有挑战性。
2. 3摇 交通领域

交通数据的采集和处理技术是智能交通系统的关

键性技术,无线电和计算机技术的蓬勃发展使得 RFID
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检测技术作为一种新型检测技术广泛应用于道路交通

数据采集。 由于 RFID 检测设备故障、通信系统故障

及环境等异常原因,采集到的交通数据存在冗余、遗
漏、错误和不精确的现象,将导致产生不稳定因素,影
响交通状态估计、预测及评价,进一步影响交通管理和

公众出行信息服务的质量。 文献[32]提出一种基于

最大频繁模式因子的高位孤立点挖掘算法,能解决孤

立点挖掘算法中存在的不容易获取完全频繁模式和时

间复杂度高等问题,并且可以减少占用内存,提高运行

效率。 为了减少数据的错误和冗余,对交通数据的数

据清洗得更全面和准确。

表 7摇 实例层数据清洗的领域应用情况

应用领域 方法 优点

生物环境
文献[33]的基于数据清洗的生物建模方法通过统计分析法筛选数据集中可疑数

据,然后利用物料平衡计算法剔除误差,使得实测数据集进一步修正

提升基础建模质量,提高生物

模型的可靠性

航空工程
文献[34]的 ADS-B(空管监视技术)数据清洗方法对样本数据集建立航迹模型

进行分析,清洗时间戳、经纬度、气压等特征字段,运用密集聚类方法检测离群点

有效清理航迹异常点,准确获

得良好的时间戳效果

光电技术
文献[35]的基于滑动标准差的光伏阵列异常数据清洗方法,分析了光伏阵列异

常数据分布特征及来源,给出了光伏阵列滑动标准差的计算方法

解决清洗结果容易受到异常

数据分布的影响,提高了异常

值识别准确率

3摇 实例层数据清洗面临的挑战及应用研究

展望
实例层数据清洗在某些特定领域的数据质量工程

中有许多应用需求和应用研究,这些应用研究针对的

是特定行业背景的数据清洗任务,但存在着技术局限

和不足。 文献[36]采用四分位法和 K-means 算法消

除异常值,由于 K-means 算法是一种聚类算法,可能

会导致正常数据的错误删除,此外 K 值的选择比较复

杂,对数据清洗的处理结果有不利影响。 文献[37]采
用基于密度的局部离群因子算法将足够高密度的区域

划分为簇,可以有效地检测出散乱的离群点,但不适用

于高密度的堆积离群点。 文献[38]是根据异常值的

位置分布来检测异常值,它不需要数据样本训练而且

是普遍适用的。 但是对大量堆积离群值的检测和清除

还需要改进,对风速功率曲线离群点的空间分布和形

状研究还待深入。 文献[39]分析了风力涡轮机中风

电异常值的分布特征和分类,并提出了一种基于变点

分组和四分位算法的联合数据清理算法。 该方法识别

风电曲线的叠加异常值和散乱离群值,清洗效果好,效
率高,通用性强,可以处理影响数据完整性的异常数

据,但是没有考虑数据校正和数据插值来提高数据质

量,没有根据实际情况来进行数据修正。 文献[40]的
方法可以通过文本的重要关键词在一定程度上体现文

本的主题,而且统计词频处理相对简单。 但词频类算

法只统计词语出现的次数,却忽略了关键词所在文档

结构上的位置情况和上下文关键词的关联信息。 文献

[41]提出结合众包数据库的集成机器学习算法,将人

类标签的准确性与机器学习分类器的速度与成本效益

相结合,该方法可以提取半结构数据中的有效信息,在
一定程度上可以更正数据中存在的缺陷,但是对半结

构化数据进行规格化还是无能为力。 文献[42]提出

非结构化数据融合方法,该方法降低数据噪声的干扰,
提取剩余数据,整合相关的数据,但是由于非结构化数

据本身的特点,多源数据融合分析有很大的难度。
3. 1摇 问题与挑战

通过研究发现,实例层数据清洗是一个相对成熟

但又期待有更多突破和创新的领域,技术发展的空间

还很大,包括:
(1)数据相似度检测的对象主要是数据库中的短

文本,对长文本的数据没有进行充分研究,主要是长文

本语言本身的复杂性和文本中的词表结构数据有很强

的依赖性。
(2)目前的研究成果主要适用于结构化数据,然

而待处理的半结构化数据和非结构化数据的规模远远

大于结构化数据。 半结构化数据处理难度大且非结构

化数据格式多样、缺乏实效性、数据含义比较隐性不容

易察觉。
(3)实例层数据清洗的算法目前人工参与度较

高,不适合大规模数据的清洗。 因此需要普适性好、通
用性强、计算机能自动识别的实例层数据清洗算法。

(4)通用的数据清洗算法在专用数据集上都需要

结合领域知识,因此需要逐步建立起电气工程、光电技

术等特定领域的数据清洗标准规则库。
3. 2摇 未来展望

就现阶段的数据清洗研究工作取得的成绩和存在

的问题而言,未来可以通过以下几个方面对数据清洗

进行研究:
(1)长文本的相似度检测:随着文本信息的增多,
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长文本的检测变得越来越需要,例如论文查重、新闻、
大规模网页去重等,采用基于语义信息的相似度检测

算法来去除长文本中多余的内容,并且能够解决文本

中同义词替换以及一词多义的问题,但是对可利用的

信息数量与质量的要求比较高。 因此可以结合已有的

语义网、深度学习算法和半监督学习算法来提高数据

质量。
(2)半结构化和非结构化数据的处理:目前数据

结构多种多样,不只是结构化数据的情况,非结构化和

半结构化数据现在变得越来越多。 采用基于正则表达

式的属性集识别方法来识别半结构化数据中的属性

集,并进行规则化操作。 其实可以将主动学习优化成

果应用在基于正则表达式的属性集识别方法中,通过

该方法加强机器的学习能力,进一步缩减人工参与。
非结构化数据采用非结构化数据分析与决策系统能快

速分析出来且发现其中隐藏的价值。 可以结合

Hadoop 和机器学习方法来处理非结构化数据中低容

错率以及识别活动数据的情况。
(3)自动识别的数据清洗算法:自动的 Web 页面

清洗方法可以对相同或相似布局特征的海量 Web 页

面进行自行清洗,保存有价值的文本和内容。 采用树

编辑距离的方法对 Web 页面结构进行分类,可以更好

地提高 Web 页面清洗的准确率。
(4)特定领域的数据清洗标准库:目前提出的基

于编程语言的反射技术和 python 脚本的银行领域数

据清洗规则库,有效降低了数据清洗的复杂度。 再结

合基于分级规则库的方法来构建规则库的逻辑关系,
可以更好地减少数据清洗出错率。

综上所述,需要找到能适用于大数据、流数据、半
结构化和非结构化数据集的实例层数据清洗解决方

案,能在现有实例层数据清洗技术上找到时空效率高

且通用性好的自动化数据错误检测和错误纠正算法,
能根据应用领域和数据集特点自动的选择合适的实例

层数据清洗技术,允许用户在通用数据清洗技术上定

制特定应用领域(比如电气工程领域)的专用数据清

洗规则。 传统的实例层数据清洗技术仍有研究和发展

空间,期待着技术创新、应用创新和突破性进展。
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