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人工参与的迭代式
数据清洗方法研究

摘要
数据采集技术的进步导致了数据集规模的飞速上涨，由于数据的大规模和高复杂性引起了严重的数据质量

问题，数据清洗是数据活动中必要且重要的环节。为了在保证清洗准确率的情况下有效地降低人工标注成

本，提出了一种人工参与的迭代式的数据清洗方法（IDCHI）。该方法在检测模块中提出了数据选择优化方

法，使分类器在初始阶段就拥有较高的准确度；并进一步提出了待人工标注数据选择方法，有效地降低人工

标注的数据量。实验结果表明该方法可有效且高效地清洗错误数据。
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Research on iterative data cleaning of 
human-computer interaction

Abstract
The advancement of data collection technology has led to a rapid increase in the size of datasets. Due to the big scale 

and high complexity of the data volume, serious data quality issues arise. Therefore, data cleaning is a necessary and 

important step in data activities. To effectively reduce human annotation costs while ensuring the accuracy of cleaning, 

an iterative data cleaning method (IDCHI) with human participation was proposed. This method proposed a data 

selection optimization method in the detection module, which enables the classifier to have high accuracy in the initial 

stage; and further proposed a method for selecting data to be manually annotated, effectively reducing the amount of 

data to be manually annotated. The experimental results show that the proposed method is effective and efficient in 

cleaning erroneous data.
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0  引言

随着数据采集技术的不断进步，数据

集的规模飞速上涨，针对数据的处理成为

不同程序中一个重要的任务。数据由不同

的传感器产生，这些数据总量庞大。但是

数据量的庞大以及数据来源的复杂也导致

出现错误数据的概率增加，因为数据之间

存在关联关系，这种关联性会导致新的错

误类型产生[1]。为了解决这些错误数据引

发的问题，如果直接删除错误的数据会破

坏数据之间关系的完整性，降低数据的价

值。因此不仅需要对错误数据进行检测，

更需要采取方法将其清洗为干净的数据。

数据的复杂性和不确定性使自动化修

复算法很难以100%的置信度和准确率修

复错误数据。以领域专家和用户为代表的

人工参与方法是通用数据清洗和持续数

据清洗的重要部分[2-4]。近年来，范举等人

[5]提出了人在回路的数据准备概念，归纳了

在数据提取、标注、集成、清洗等数据准备

过程[6]中的人工参与方法和人工任务。相比

于自动化修复算法，人工修复具有修复准

确率高、可靠性强，且对特定领域的数据

修复效果好的优势[7]，但同时也具有修复

成本高的问题[8]。因此，如何在提高数据清

洗效果的同时减少人工标注的成本，是数

据清洗中面临的主要挑战。

本文的研究着重于通过人机结合进行

迭代式的数据清洗。本文的贡献主要在于

以下3个方面。

● 本文提出了人工参与的迭代式清洗

算法（iterative data cleaning of human-

computer interaction，IDCHI）。本方法

结合人工参与以及迭代式的方法，利用规

则依赖将数据集分为符合规则的数据以及

低质量数据，并对低质量数据进行迭代式

的人工修复，实现了较高的清洗效果。

● 本文提出了一种针对人工标注阶段

数据的挑选方法。本文通过优化分类器模

型和计算违反分数的方式，将针对单一维

度内错误数据的违反分数计算、针对单一数

据同一维度综合的违反分数计算、针对不同

数据不同维度之间错误数据的违反分数计

算这3种不同的违反分数结合，提高了违反

分数的代表性，让违反分数较高的数据更可

能成为错误数据，提高了挑选参与人工标注

的错误数据的准确度，使数据可以通过较少

的人工标注工作量得到较高的准确率。

● 本文在数 据集 上展开了大 量的测

试。人工参与的迭代式数据清洗方法可以

通过较少的样本规模实现较高质量的错误

检测任务，可以显著地减少达到一定准确

度的数据清洗所需要的标注数量，进而减

少人工标注的负担。

1  数据清洗工作的研究现状

目前，国内外对于时间序列上错误数

据的研究往往集中于基于数据统计特征进

行数据清洗的方法和基于规则依赖等先验

知识进行数据清洗的方法。

1.1  基于统计特征的数据清洗方法

基于统计特征的数 据清洗方 法通常

根据目前已知序列的分布，通过计算数据

本身的统计量和统计指 标，使用聚类等方

法将具有接近相似系数的数据进行聚类，

从而对错 误 数 据进行清洗[9-12 ]。2016年

Krishnan等人[13]提出的ActiveClean算法

通 过判断数 据在对应模型中成为劣质数

据的可能性来挑选要清洗的数据样本。近

年来有学者提出了使用自动编码器[14]的深

度学习方法。该方案将数据转换到低维空
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间，并通过解码器进行重构，提取出数据

中的特征，正确的数据将会得到较好的重

构，而错误数据的重构将会出现问题。Le

等人[15]通过计算数据的违反分数，结合逆

最 近邻（INN）算法，计算数据的幅值分

数、相关分数和方差分数3类违反分数，进

行决策树的构建，并最终利用决策树上的

相关系数进行聚类，根据聚类结果通过人

工修复来进行数据清洗。

1.2  基于规则依赖的数据清洗方法

基于 规则依 赖的数 据清洗方法通 过

现有先验知识或者其学习的方式从已清洗

过的数据中推断规则依赖的方式，减少人

工参与的成本，通过这些规则依赖对其余

数据进行一定的清洗[16-18]。Charfi等人[19]

通过将数据分为时空上的不同粒度，对不

同时空粒度的数据采用不同粒度的约束进

行对应的处理，实现了较为精细的数据清

洗。范举等人[5]提出了人在回路的数据准备

概念，通过基于众包的数据准备技术结合

大量众包工作者来提升计算能力，从而支

持数据准备的基本任务，对清洗质量和清

洗成本进行控制。相比于自动化修复算法，

人工修复具有修复准确率高、可靠性强，且

对特定领域的数据修复效果好的优势[20]，

但同时有修复成本高的问题。 

2  研究问题介绍

2.1  问题定义

定义1：多元 序列。对于 输入 的待 清

洗的原始数据，可以将其定义为多元序列

X={X1,X2,…,Xn}，其中每个元组的特征集

合为Xt={ f1, f2,…, fn}，每个f表示元组X的一

个特征。同时定义多元序列Xt表示时间戳为t

时，多元序列X上所有的数据集合。

定义2：规则依赖。令R表示一个关系，

它包含m个属性Attrs(R)=(A1,…,Am)表示R

上的属性集合，Dom(A)表示一个给定属

性 A的域。令I 表示关系R的一个实例，包

含若干元组，各元组均属于域Dom(A1)×…× 

Dom(Am)。令Dom I(A)表示属性A的空间，

它包括所有出现在实例I中的A属性值。假

设I中的每个元组均有一个标识符，即使元

组的其他属性都发生变更，该标识符也不

会改变。令TIDs(A)表示在实例I中的所有

元组的标识符的集合。令t[A]表示元组t的

一个单元，其中，A∈Attrs(R)，t∈TIDs(I )。

每一个单元t[A]由元组以及属性来确定。

在R上定义一个函数依赖集合，包含多

个函数依赖。对于两个属性集合X 和Y，它

们均属于Att rs(R)。基于实例I的一个函数

依赖，X→Y被表示为 I X Y→≌ 。换言之，

对于实例 I中的任意两个元组 t1和t2，如果

t1[X ]=t2[X ]成立，则t1[Y ]=t2[Y ]必然成立。

令∑表示基于关系R的函数依赖集合。本

文假设∑是正则最小化的。每个函数依赖

均可以被描述为如下的形式:X→A。其中，

X∈Attrs(R)，且A∈Attrs(R)。

定义3：错误数据。假设正确的序列为

X t rue，得到的原始数据中的序列为Xnormal。

如果Xtrue=Xnormal，那么就可以称这个数据点

为正确的数据点，如果Xtrue!=Xnormal，那么就

可以称这个数据点为一个错误数据。

结合 规则依 赖的数 据清洗指基于给

定的规则依赖集合∑对劣质数据集进行清

洗，将检测出其中的错误数据，并将其通

过人工或者自动化的方式进行修复。

2.2  方法框架

本文的方 法通 过计算违反分 数的方

法对数据进行计算，从中找出违反分数较
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高的数据。如图1所示，首先针对原始数据

集，基于 现 有的规则依 赖对 数 据进行初

步检测，将原始数据集分为违反规则的数

据和符 合 规则的 数 据，其中符 合 规则的

数据会对接下来的分类器模型进行初始

化，之后这两部分数据集共同组成劣质数

据集。接下来通过更新后的分类器对劣质

数据集进行违反分数的计算，从中挑选出

高违反分 数的错 误 数 据，在人 工修 复部

分对错误数据进行修复，再将这些修复过

后的数据集传给分类器，对分类器模型进

行更新，修复后的数据构成干净数据。反

复迭代以上步骤，就可以提高训练模型的

精度。

3  人工参与的迭代式数据清洗

3.1  检测模块

数据清洗的第一步就是基于现有的规

则依赖对原始数据集进行检测，并对原始

数据集进行分类，将原始数据集 X分为违

反规则的数据Xvio和符合规则的数据Xacc，

其中符合规则的数据Xaxx将对分类器进行

初始化，违反规则的数据Xvio和符合规则

的数据Xacc这两部分数据都会组成劣质数

据集，并在之后的迭代中使用。

虚构数据举例见表1。

假设存在规则依赖：学号 →姓名，年

龄，专业。即在确定学号的基础上就能确

定对应的姓名、年龄和专业。但是表1中第

1行数据和第3行数据在学号相同的情况下

专业不同，因此第1行数据和第3行数据就

是违反规则的数据。

3.2  分类器的更新与数据的自动修复

本文方法中的分类器输出对劣质数据

的预测值，该预测值可作为下一步计算违

反分数的基础。在本文中，采用小批量梯

度下降的方法作为分类器的模型。

本方法中的分类器主要分为两步：初

始化步骤中根据符合规则的数据Xacc对分

类器进行初始化；在每一轮迭代中对劣质

数据集Xdir进行预测，预测值作为下一步违

反分数的计算基础。

图 1　人工参与的迭代式数据清洗
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在对分类器的初始化步骤中，将原始

数据集 X分为违反规则的数据Xv io和符合

规则的数据Xacc，采用符合规则的数据Xacc

对分类器模型进行更新，之后将违反规则

的数据Xvio作为劣质数据集 Xdir，得到劣质

数据集作为以后的待清洗数据。对于每一

个劣质数据，需要计算其所有维度的综合

梯度，并计算这些劣质数据的平均梯度，利

用劣质数据点的平均梯度对小批量梯度下

降模型的系数θ进行初始化。

在每一轮迭代过程中，采用被人工修

复后的数据X
rep

对分类器进行更新。具体

到本方法中，在小批量梯度下降算法的更

新中，每轮迭代采用固定数量的数据进行

更新，对每轮更新列表中的数据逐行进行

梯度计算，利用更新数据点的平均梯度对

小批量梯度下降模型的系数θ进行更新。

然后对未标注数据进行筛选，已经清洗过

的数据不需要再次筛选和清洗，最后得到

待清洗数据。

算法1：分类器的更新

输入：传入的系数θ、数据集x、数据集

结果y、迭代最大轮数n_epochs

输出：更新后的参数θ

（1）初始化更新序列

（2）for epoch in n_epochs do

（3）for 遍历更新序列中元组 do

（4）计算在该元组时的梯度

（5）计算所有更新序列的梯度之和

（6）end

（7）通过梯度和计算平均梯度

（8）更新模型的系数=更新模型的系

数–学习率 *平均梯度

（9）筛选下一轮的更新序列

（10）对筛选出的序列进行人工修复

（11）end

在如上所示算法中，首先需要在第一

轮对分类器模型涉及的更新数据元组进行

初始化，从中挑选出需要更新的元组。之

后进行n_epochs轮迭代，每一轮中，首先

计算更新序列中的元组所处位置的平均梯

度，之后通过平均梯度计算更新模型的系

数，并筛选下一轮的更新序列；对这些更

新序列进行人工修复，之后开始下一轮的

迭代。

3.3  挑选数据模块

为了挑选参与人工修复的错误数据，

需要计算数据点对应的违反分数Score。

在这一步要从数 据点中找出违反分数较

高的数据进行人工修复，需要利用小批量

梯度 下降 模型中对 数 据的预测值。对 数

据违反分数的计算分为3类，分别是对单

一维度内数据错误的违反分数Score
sin

、

对单一 数 据 不 同 维 度 综 合 的 违 反 分 数

Score
sinmul

以及不同数据不同维度之间结

合比值法的违反分数Score
mul

的计算。之

后，对这3种违反分数进行求和，求取违反分

数Score=Score
sin

+Score
sinmul

+Score
mul

。

之后将数据按照违反分数Score从大到小排

序，从中挑选违反分数较高的数据进行人工

修复。

（1）对单一维度内错误数据的违反分

数Score
sin

进行计算

单一 维 度 的 违 反分 数 主要 考察 其 值

与平均值的差。对于单一维度的计算，需

要计算其最大值Xmax、最小值Xmin，以及此

维度所有数据的平均值 X avg，违反分数为

|X-Xavg|/|Xmax-Xmin|。例如，对于给定的数据

表 1　虚构数据举例

学号 姓名 年龄 专业

22780974 潘达 23 计算机

22781074 黄天 22 计算机

22780974 潘达 23 数据科学

22798774 谢凡 24 生物
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（5，3，2，3，2），这5个数字的最大值为

5，最小值为2，平均值为3，因此对其中的

每一个数据，可以计算它的比值，5个数据

的单一维度的违反分数为
2 0 1 0 1, , , ,
3 3 3 3 3

 
 
 

。

（2）对单一数据不同维度综合的违反

分数Score
sinmul

进行计算

对违反分数计算方法进行判断，将得

到的数据初始值与它的预测值进行比较，

差距 越 大，就 说明这个 数 据的违 反分 数

越 低。对于 一 个 数 据 X 以 及它的 预测 值

Xpredict，可以定义这个违反分数为：

predict

abs( ) 1
abs( ) 1

X
X X

+
− +            

（1）

（3）对不同数据不同维度之间的违反

分数Score
mul

进行计算

对于多维度的错误数据，通过同一元

组的不同数据的比值是否超出范围来判定

数据是不是错误数据。对于一个数据、它

的预测值Xpredict、在规则中存在的相关关系

的数据X ′以及它的预测值X ′predict，可以按照

比值 predict

predict

X
X
′
进行排序，如果该关系中含有多

个比值需要判断，那可以于违反规则的数

据的Score
mul

求平均值并作为违反分数。

3.4  人工修复与更新

在数据修复步骤中，对于现有的约束

X,Z→Y，即数据X 在满足规则Z的情况下必

然存在数据Y 的形式，笔者对两种修复情

况进行讨论。

（1）对Y进行修复

更改右侧属性Y，使Y符合约束。但是，

如果存在多条约束X1,Z1→Y、X2,Z2→Y涉及

数据Y，且对数据Y提出了不同的要求，就会

对传统的自动化清洗造成一定的困难，需要

人工修复对数据Y给出正确的修复值。

（2）对于X进行修复

通常来说，本方法假定在依赖中涉及

的X 数据都是正确的，但如果 X,Z1→Y1、

X,Z2→Y2这两个涉及数据X 的依赖都被违

反，就 需 要 考虑 可能 需 要 对 X 进 行人 工

修复。

在修复阶段中，对于需要修复的数据

X1，需要进行人工修复并传回结果。在人工

修复步骤中，传入的数据为劣质数据X
dir

，

X
dir

通常是一段或者几段时间内连续的数

据。人工修复既需要指出这段数据是否错

误，也要返回正确的结果X
true

。人工修复的

结果传入分类器模型中，利用小批量梯度

下降方法来更新模型。

4  实验分析

4.1  实验设定

（1）数据集

本节采用引风机数据集进行实验，该

数据集共有2 087条数据，能够真实反映

引风机组的运行变化过程。本文涉及的实

验运行在Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 

CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz的CPU和16 GB

内存的PC上。

（2）对比算法

本文的实验目标是验 证前 文所 述的

人工参与的迭代式清洗算法的性能，选择

ActiveClean算法作为基准算法，进行性能

对比实验。

ActiveClean算法[13]是一种渐进式清

理方法，其中模型是增量更新的，而不是

重新训练的，其通过构建一定的挑选模型

来优先清理那些可能影响结果的记录。

（3）度量标准

本文的实验任务是进行二分类问题，
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即对正确数据与错误数据进行分类，正例

（positive）为正常数据、反例（negative）

为错误数据，可以将数据分为4类。

● TP（true positive）：实际为正常数

据、算法结果为正常数据的数据。

● FP（false positive）：实际为错误数

据、算法结果为正常数据的数据。

● TN（true negative）：实际为正常

数据、算法结果为错误数据的数据。

● FN（false negative）：实际为错误

数据、算法结果为错误数据的数据。

之后，本文通过准确率（P）与召回率

（R）来衡量算法性能：

P=
TP

TP FP+
                （2）

R=
TP

TP FN+
                （3）

在测试阶段，本文的时间轴为模型迭

代的轮数，将预测的准确率与召回率作为

评 价指标。本文在训练中将 数 据分为训

练集和测试集，其中前80%是训练集，后

20%是测试集。每轮 选取10组数据进行

标注。

4.2  方法有效性计算

本文分别测试序列维数总数、错误数

据总数和训练集规模对上述2种算法检测

性能的影响。

（1）序列维数总数

在针对序列维数总数部分对训练方法

性能的测试中，本文采用3~7个维度分别对

两种方法进行测试，对比本文方法和基准

方法之间的准确率差别。从图2可以看出，

在序列维数较少的情况下，IDCHI算法的

准确率和召回率明显高于ActiveClean算

法，在序列维数增加至5维左右时，由于数

据维度增高后数据中含有的信息增加，因

此主动学习部分针对数据信息的提取优势

减小，两者的召回率和准确率接近。总体

来说，IDCHI算法的准确率和召回率普遍

高于ActiveClean算法，说明IDCHI算法可

以高效地完成数据清洗任务。

（2）错误数据比例

在针对错误数据比例对训练方法性能

的测试中，本文采用0.1、0.12、0.14、0.16、

0.18、0.2 6个不同比例的错误数据的训练集

分别对两种方法进行测试，对比本文方法和

基准方法之间的准确率差别。从图3可以看

出，随着错误数据比例的增加，两者的准确

率和召回率都出现了不同程度的下滑，说明

随着错误数据比例的增大，对错误数据的判

断难度也加大。两者相比，IDCHI算法保持着

相对较高的准确率，说明IDCHI算法能在复

杂数据的情况下完成数据清洗任务。

图 2　序列维数对于性能的影响
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图 3　错误数据比例对于性能的影响
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（3）训练集的规模

在针对训练集规模 对训练方法性能

的测试中，本文采用100、150、200、250个

数据组作为训练集分别对两种方法进行

测试，对比本文方法和基准方法之间的准

确率差别。从图4可以看出，在准确率和召

回率两个指标上，IDCHI算法都显著好于

ActiveClean算法。在训练集规模较少的

情况下，IDCHI算法的召回率和准确率显

著优于ActiveClean算法，但是在训练集规

模增大的情况下，主动学习在少量训练集

上的优势下降，ActiveClean算法的准确率

和IDCHI算法接近，例如200和250规模的

训练集情况下，IDCHI算法和ActiveClean

算法的准确率和召回率接近。实验结果说

明，本文提出的IDCHI算法可以通过较少

的样本规模完成较高质量的错误数据清洗

任务。

5  结束语

本文提出了一种结合了人工参与的迭

代式数据清洗方法。该方法结合了人工以

及规则依赖，通过检测模块迭代式地对分

类器进行更新，提高了训练模型的精度。

对比实验证明了该方法的准确性高于现有

方法，能够在较少数据样本的情况下得到

高质量的数据修复结果，其不仅能通过较

少的数据样本完成数据清洗任务，而且能

在复杂数据的情况下高效地对数据进行

清洗。
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