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摘　 要： 自动化的数据清洗技术可以极大地提升数据清洗的效率，但会导致一定的错误率和不可靠的结果，通过引入人的参

与，对建议修改值进行检查可避免错误的修改，同时对最终结果的可靠性有直观的评估。 基于上述考虑，本文提出了一种基

于确定度的交互式迭代清洗方法，该方法利用主动学习技术，将基于统计方法的数据清洗技术和人的参与相结合，在迭代过

程中不断提升清洗模型的清洗能力和数据质量，同时最小化人的参与度。 具体地，此方法包含一个基于确定度的自动清洗模

型，对数据是否需要修改的必要性进行度量，可有效减少错误的修复；此外，本文还定义了确定度增益，表示数据是保留、还是

修改的分歧程度，将分歧最大的建议修改值交与人查看，以减小人的参与度。 最终，本文在多个实验数据上验证了方法的有

效性。
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０　 引　 言

检测和修复脏数据是数据分析中的挑战之一，
低质量的数据将导致分析不准确和决策不可靠。 更

多的数据来源和更多的数据量意味着数据质量问题

的多样性和复杂性更大，以及以成本效益的方式来

保持数据质量的复杂性更高。 因此，各种数据清洗

方法相继被提出，以便自动地或半自动地识别错误，

并在可能的情况下对其加以纠正。
在过去几年里， 出现了大量基于完整性约

束［１－４］、统计［５］或机器学习［６］ 的数据清理方法。 尽

管这些方法具有适用性和通用性，但却无法确保修

改数据的正确性。 为了提高这些方法的准确性，常
用的方法有引入表格主数据［７］ 和领域专家［８－１０］ 等。
然而这些方法需要的资源是稀缺的，通常也很昂贵。
为了解决这些问题，结合知识库［１１］ 和众包的方法被



提出，而知识库的构建、存储、维护以及众包的使用

仍需要一定的成本。 为了结合以上方法的优点，规
避其缺点，实现高效率、低成本、结果有一定保证的

清洗方法，本文应用了主动学习技术，在使用机器学

习的数据清洗方法基础上，部分利用用户交互，仅将

最不确定的预测值交予用户检查清洗。 与其他修复

方法类似，本文在清洗时遵循了保守修复原则，通过

引入确定度指标，将建议修改数据和原始数据在确

定程度上进行比较来决定是否修复，此方法可以避

免错误修改对数据的破坏。 此外，为了提升方法的

通用性，本文还在多个属性上建模，适用于多个属性

上存在错误的情况。
本文主要贡献如下：
（１）运用主动学习的方法，在使用机器学习的

数据清洗方法基础上，部分利用用户交互，在迭代的

清洗过程中不断提升数据质量。 首先本文构建一个

预测模型用于提供建议修改数据，经过筛选后将一

部分交付人工检查清洗，然后将人工清洗干净的数

据反馈给预测模型重新建模，提升预测能力，在不断

迭代中，提升模型清洗能力，实现高效率、低成本、且
清洗结果有一定保证的清洗方法。

（２）提出了基于确定度的预测模型。 此模型以

概率分类器为基础（本文使用朴素贝叶斯分类器），
然后在分类器上应用 ＢｖＳＢ 准则［１２］，计算预测结果

确定度，用以表示分类器对其预测结果的正确性的

确定程度；同时模型还对原始数据应用 ＢｖＳＢ 准则，
计算原始数据确定度，用以表示原始数据对其自身

的正确性的确定程度。 当预测值与原数据不同时，
从两者中选择确定度大的作为模型输出。 这样，在
确定度的指导下，分类器的预测结果有一定的概率

保证，且对分类器建议修改加上一个限制条件，需要

修改数据的确定度高于保留原始数据的确定度时才

能做修改，从而减少错误的修改事件。
（３）提出了基于确定度增益的筛选规则。 上述

２ 种确定度越接近，是否修改的分歧也就越大，出错

的概率也就越高，把这部分数据交付人工查看可避

免错误的修改。 因此对 ２ 种确定度做差，求得确定

度增益，有效地反映了这种分歧。
（４）在多属性错误下构建了基于确定度的清洗

模型，保证了清洗的通用性。 在各数据集上进行了

大量的实验，并与相关的清洗技术进行了对比，表明

了本方法的有效性。

１　 研究目的和相关工作

纠正错误数据是一个耗时、耗力且十分乏味的

过程。 为了提升清洗的效率，很多修复脏数据的技

术采用基于约束的修复方法［１３－１４］，通过检测数据是

否满足一系列的约束（完整性约束、条件函数依赖

等），以此有效地识别脏数据，然而这些方法在纠正

脏数据上却有所欠缺，甚至在纠正过程中引入新的

错误数据［７］。 众包和知识库的应用可以弥补修复

的不确定性，提升修复的质量。
１．１　 使用统计方法进行数据清洗

为了提升数据清洗的效率和正确性，出现了多

种使用统计方法的技术，机器学习即是其中之一。
文献 ＥＲＡＣＥＲ［５］ 提出了 ２ 种统计的、数据驱动

的方法来推断关系数据库中缺失的数据值。 一种是

使用卷积或回归的新颖的近似框架；另一种是使用

贝叶斯网络的基线精确方法。 在传感器网络文献

［１５－１６］中也有一些统计的异常值检测和修复技术

的例子。 文献 ＳＣＡＲＥ［６］ 使用机器学习方法在高效

清洗的同时，提高了清洗的可靠性。
ＳＣＡＲＥ 方法的创新点有：
（１）使用概率分类器技术对干净数据集的概率

分布进行建模，模型被用于计算脏数据集的似然。
其核心思想是要在一定的修改（修改可能错误的

值）次数内最大化似然，从而达到准确修复脏数据

的目的。
（２）考虑到脏数据的多个属性上可能被认为存

在脏值，所以构建了多属性概率分类器解决了此问

题。
然而，ＳＣＡＲＥ 在实际应用中还存在一些不足：

首先，在构建概率分类器时，干净数据集要么是与脏

数据集同源（例如相同表的 ２ 个划分），要么使用现

存的统计方法［１７－１８］得到，然而脏数据集很多时候没

有同源的干净数据集，且使用统计方法得到的干净

数据集不一定可靠。 其次，在定义修改次数时，
ＳＣＡＲＥ 假设已知脏数据集中每一个元组出错的概

率，这是不容易实现的。 缺乏人的参与也使得数据

清理效果不够理想。
此外，为了进一步提升数据的可靠性，一些方法

就使用主动学习技术［１９－２１］，将需要处理的资源选择

性地交付人工处理，在保证数据质量和清洗效率的

同时，减少了人力资源的消耗。 主动学习的基本思

想就是将部分人处理过的数据作为基础数据，训练

监督模型（如 ＳＶＭ 和随机森林等），从众多待处理

数据中选出更有价值的资源交付人工处理。 如何从

众多数据中筛选出最有价值的数据是使用主动学习

进行数据清洗的重点。
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综合前文分析可知，本文假设初始只有一个数

据质量未知的脏数据集，应用主动学习技术，加入人

工参与，由人工清洗得到干净数据集，在迭代清洗中

使用尽可能少的干净数据集构建高质量的清洗模

型，在减少人的参与度的同时可提升数据的可靠性。
１．２　 主动学习算法

主动学习［２２］是机器学习的子领域，其关键思想

是：若机器学习算法可以选择用于训练的数据，那么

就可以在更少的训练集上实现更高的准确率。 因

此，主动学习经常被用于标注问题。 主动学习通过

在庞大的未被标注的数据中，挑选合适的数据交予

人工标注，使用尽可能少的标注数据，训练出高准确

度的模型。
一般地，主动学习的框架如图 １ 所示。 首先，使

用少量的已标注数据集构建一个分类器。 接着，分
类器从未标注数据中选取样例进行识别，若识别错

误则筛选后进行人工标注。 然后，将标注的数据补

充到已标注数据集中，使用此新的数据集构建新的

分类器。 最后，迭代标注，直到达到设定的某个终止

条件。

identifyclassifiertraining

labeled
data

unlabeled
data

filtratesupplement

图 １　 主动学习框架

Ｆｉｇ． １　 Ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 与数据标注直接插入正确标记类似，数据清洗

是先发现脏数据再替换为正确数据，两者都是为了

得到正确值，且人工标注和人工清洗都是耗时耗力

的，因此自然地想到将主动学习应用到数据清洗中，
实现高效、低消耗的清洗。 在应用机器学习方法进

行数据清洗时，有 ３ 个问题：
（１） 在初始仅有一个数据质量未知的脏数据

时，构建初始分类器所需的训练集难以得到。
（２） 机器学习具有一定的错误率，正确数据可

能会被修改错误。
（３） 机器学习清洗的结果有时是不可解释的。

主动学习可以很好地与数据清洗结合并有效地解决

以上问题。 首先，主动学习有人参与，可人工清洗小

部分数据用于构建初始模型。 然后，主动学习应用

高价值筛选方法，可以把模型容易出错的数据筛选

出来交予人工检查清洗。 最后，由人工对模型的清

洗能力进行评估，可以验证模型的可靠性，对清洗质

量把关。

２　 问题定义

对数据集 Ｄ，具有关系型模式 Ｇ（表格、ｃｓｖ 文件

等具有的模式），Ａ 表示 Ｇ 的属性集合。 在 Ａ 中集合

Ｆ ＝ ｛Ｅ１，…，ＥＫ｝ ∈ Ａ，表示脏属性集，Ｆ 对应的值很

可能由离散型的脏数据构成，因此可能被修改。 Ａ
的补集 Ｒ ＝ Ａ － Ｆ ＝ ｛Ｗ１，…，ＷＬ｝ 为干净属性集， Ｒ
对应的值由干净数据构成。 对于 Ａ 中某个属性 Ｅ ｉ，
其值域可表示为 ｄｏｍ（Ｅ ｉ）。 这样，Ｄ中某个元组 ｔ可
分为 ２ 部分：干净部分 ｔ［Ｒ］ ＝ ｔ［Ｗ１，…，ＷＬ］ 和可被

修改部分 ｔ［Ｆ］ ＝ ｔ［Ｅ１，…，ＥＫ］。 ｔ［Ｒ］ 和 ｔ［Ｆ］ 将简

写为 ｒ和 ｆ，即 ｔ ＝ ＜ ｒ， ｆ ＞ 。 另外，Ｄ在主动学习应用

下，按照数据是否被人检查并清洗干净可被划分为

２ 部分：检查为正确的或已经纠正的干净数据Ｄｃ ⊂
Ｄ；未检查的或不可确认的数据Ｄｅ ＝ Ｄ － Ｄｃ。 与其它

清洗方法往往需要一个完整的、大量的干净数据用

于寻找统计规律不同，本文的任务是在没有任何干

净数据前提下，对一个干净程度未知的数据集进行

清洗，即Ｄ ＝ Ｄｅ。 具体地，首先从Ｄｅ 中人工清洗少部

分数据得到Ｄｃ，然后对Ｄｃ 构建清洗模型，最后针对

可能存在错误的元组 ＜ ｒ， ｆ ＞∈ Ｄｅ，把 ｒ 带入到模

型中，尽可能预测出 ｆ 可能正确的值 ｆ ′。

３　 基于确定度的交互式迭代清洗方法

３．１　 基于主动学习的交互式迭代清洗结构

为提高清洗效率和可靠性，减少资源消耗，本文

结合了机器学习和人工参与，使用主动学习方法，在
迭代过程中完成数据清洗。

基于主动学习的交互式迭代清洗结构如图 ２ 所

示。 其清洗过程可描述如下：
（１）划分：因为使用主动学习技术的数据清洗方

法是迭代清洗的，所以将初始数据集Ｄ划分成多个小

块是必要的。 本文假设初始数据集 Ｄ干净与否未知，
也就是均为脏数据（Ｄ ＝ Ｄｅ），整个数据都需要被清

洗，且没有其它干净数据集作为参考，所以 Ｄ 会被划

分为 ２ 部分。 一部分为初始脏训练集Ｄｔ
ｅ，由人工清洗

后用于构建预测模型；另一部分为若干脏数据块

｛Ｄ１
ｅ，…，ＤＮ

ｅ ｝，都是待清洗数据，将在迭代中被清洗。
（２）预清洗：模型的构建需要干净数据集支撑，

预清洗将从初始脏数据集 Ｄｅ 中得到干净训练集

Ｄｔ
ｃ。 因为有人工参与，将划分出的初始脏训练集Ｄｔ

ｅ

交予人工进行清洗可得到一个干净训练集Ｄｔ
ｃ。 得
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益于主动学习技术，初始的 Ｄｔ
ｅ 很小，所以人工清洗

工作量也很小，但同时也导致初期的模型清洗能力

不强，在基于主动学习的迭代清洗中，会不断将人工

清洗的数据补充到 Ｄｔ
ｃ。 另外，在人工检查清洗 Ｄｔ

ｅ

过程中，将统计样本中每个脏属性的正确值所占比

例 Ｐ ｉ
ｒｉｇｈｔ。 Ｐ ｉ

ｒｉｇｈｔ 作为数据集 Ｄ 的固有特征，近似地表

示某个脏属性下值正确的概率， Ｐ ｉ
ｒｉｇｈｔ 将被用于计算

原始数据的确定度（在 ３．２ 节详细介绍）。
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图 ２　 基于主动学习的交互式迭代清洗结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 （３）构建确定度预测模型：确定度预测模型 Ｍ
由 ２ 部分组成。 一部分为一个概率分类器，从 Ｄｔ

ｃ 中

学习概率分布，用于计算每种结果被预测出的概率；
另一部分为一个确定度筛选规则，基于 ＢｖＳＢ 准则，
计算分类器预测结果的确定度，同时使用 Ｐ ｉ

ｒｉｇｈｔ 计算

原始数据的确定度，通过比较预测结果和原始数据

的确定度，选出最确定的数据作为 Ｍ 的最终输出。
由于采用了基于确定度的对比修复方法，使得数据

修改的条件更严格，以此减少错误的修改操作。
（４）修改推荐：研究选择某一个数据块 Ｄｉ

ｅ（ ｉ ＝
１，２，…，Ｎ） 作为Ｍ的输入，对Ｄｉ

ｅ 中的每一个元组 ｔ ＝
＜ ｒ， ｆ ＞ ， 在概率分类器中可得到一个建议修改元

组 ｔ′ ＝ ＜ ｒ， ｆ′ ＞ 。 根据确定度公式（在 ３．２ 节详细

介绍）计算 ｔ′ 的确定度 Ｃ，同时原始元组 ｔ 计算原始

确定度 Ｃ ｉｎｉｔ。 当 ｔ≠ ｔ′ 时，选择确定度最大的值作为

Ｍ 的输出。 并将其插入到建议更新数据集 Ｄ˙ ｉ
ｅ 中。

当 ｔ ＝ｔ′ 时，会将 ｔ 直接插入待清洗的数据集 Ｄ^ｅ 中，
考虑到前期迭代时模型的推荐能力不强，即使预测

值和原始值一致，也可能是错误的，因此将这部分数

据汇总，在最后一轮清洗中，使用推荐能力更好的模

型进行二次清洗。

（５）增益排序：对 Ｄ
˙

ｉ
ｅ 的每一条数据 ｔ′， 根据确

定度增益公式（在 ３．２ 节详细讨论）计算其确定度增

益 Ｃｇａｉｎ。 然后，使用确定度增益将 Ｄ
˙

ｉ
ｅ 进行升序排

序，并依次交予人工查看。 当人工认为 Ｄ
˙

ｉ
ｅ 的干净程

度已达到预期，会停止检查剩余数据。 确定度增益

是预测值确定度和原始值确定度的差值，代表了选

择 ２ 个预选结果的分歧程度。 因此，优先推荐增益

小的数据交予人工查看，可辅助调解修改分歧，并对

模型清洗能力做评估，验证清洗的有效性，保证修复

数据的可靠性。
（６）人工检查：人工检查并清洗过的数据会反

馈给干净训练集 Ｄｔ
ｃ， 这部分数据是分歧大的数据，

加入到 Ｄｔ
ｃ 可完善数据的概率分布，因此与单纯的扩

充训练集相比，基于确定度增益的数据反馈方法可

以更快地提升 Ｍ 的清洗能力；人工未检查或检查后

无法给出正确值的数据会输出到 Ｄ^ｅ 中，等待最后轮

的二次清洗。 到此，一轮清洗结束，当人工对 Ｍ 清

洗能力不满意时，将继续清洗下一个脏数据块。
（７）迭代终止：在依次检查数据块的过程中，当

人工认为 Ｍ 建议修改的多个数据块的干净程度已

达到预期，即 Ｍ 已经符合清洗要求，则停止迭代，并

把剩余未检查的数据块汇总于 Ｄ^ｅ 中。 此时，最终轮

的准备完毕，包括一个已经清洗干净的 Ｄｔ
ｃ， 一个已

经建模为人工满意的清洗模型 Ｍ， 以及一个是人工
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未检查或人工检查后不可修正的脏数据 Ｄ^ｅ。

（８）最终轮清洗：把 Ｄ^ｅ 输入到高质量的模型 Ｍ
中，再次执行一遍整个清洗流程，直到人工对最后一

批建议修改数据的干净程度表示满意，然后将人工

检查清洗过的数据、人工未检查和不确定的数据、
Ｄｔ

ｃ 三者汇总，得到最终的清洗结果。
３．２　 确定度和确定度增益

本文基于主动学习技术进行数据清洗，引入了

确定度指标，用于构建预测模型。 分别在分类器预

测值和原始数据上都应用了确定度，这样数据修改

更加谨慎，可减少错误的修改操作。
３．２．１　 ２ 类确定度

概率分类器可以对每种结果给出一个分类概

率，以表示结果出现的可能性，然而可能性最高的 ２
个结果概率相近时，分类器对结果的判断是不确定

的，最终结果将很难保证其正确性。 在概率的基础

上应用确定度，不仅对结果有一定的概率保证，还提

供了评估结果正确性的依据。
分类器一般运用于二分类问题，而脏数据值域

一般多于 ２ 类，且基于熵的确定度计算方法并不适

用于多类分类问题［１２］，因此本文选用 ＢｖＳＢ 准则计

算预测值的确定度 Ｃ。 设元组 ｔ ＝ ＜ ｒ，ｅ ＞ 属于最

优修改值和次优修改值的后验概率分别为 Ｐ（ ｅｂｅｓｔ ｜
ｒ） 和 Ｐ（ｅｓｅｃｏｎｄ－ｂｅｓｔ ｜ ｒ）， 其中 ｅ ∈ ｄｏｍ（Ｅ ｉ）， 选择 ｅｂｅｓｔ
的确定度计算公式如下

　 Ｃ（ｅｂｅｓｔ ｜ ｒ） ＝ Ｐ（ｅｂｅｓｔ ｜ ｒ） － Ｐ（ｅｓｅｃｏｎｄ－ｂｅｓｔ ｜ ｒ） （１）

在数据清洗中，因为数据的修改是有风险的，所
以人们希望尽可能少地修改数据。 本文在分类器提

供建议修改值时，考虑到 Ｄ 的错误率，给出原始数

据的确定度 Ｃ ｉｎｉｔ。 在人工清洗得到初始干净训练集

Ｄｔ
ｃ 时，统计得到样本的脏属性对应值的干净程度

Ｐ ｉ
ｒｉｇｈｔ。 Ｐ ｉ

ｒｉｇｈｔ 反映了 ｔ ＝ ＜ ｒ，ｅ ＞ 中的 ｅ∈ ｄｏｍ（Ｅ ｉ） 正

确的概率，而 ｄｏｍ（Ｅ ｉ） 中其它的某个值正确的概率

为
１ － Ｐ ｉ

ｒｉｇｈｔ

ｃｏｕｎｔ（ｄｏｍ（Ｅ ｉ）） － １
， 根据 ＢｖＳＢ 准则可计算原

始值 ｅ的确定度 Ｃ ｉｎｉｔ。 原始数据的确定度仅与 Ｅ ｉ 的

类别个数和样本的干净程度有关，所以 Ｅ ｉ 属性上所

有值的原始确定度可表示为：
　 Ｃ ｉｎｉｔ ｅ ｜ ｒ( ) ＝ Ｃ ｉｎｉｔ Ｅ ｉ( ) ＝

Ｐｒｉｇｈｔ －
１ － Ｐｒｉｇｈｔ

ｃｏｕｎｔ ｄｏｍ Ｅ ｉ( )( ) － １
ｉ ＝ １，２，…，Ｋ，　 ｅ ∈ ｄｏｍ（Ｅ ｉ） （２）

３．２．２　 数据元组最终确定度计算

本文不仅要采纳分类器提供的建议，还要考虑

是否保留原始值。 综合数据集自身的正确率、尽量

少修改的原则以及分类器的预测，最终的建议修改

值 ｅ′ 会从建议修改值 ｅｂｅｓｔ 和原始值 ｅ 中选择确定度

最大的值。 ｅ′ 筛选公式如下：
　 ＜ ｒ，ｅ′ ＞ ＝ ａｒｇｍａｘ（Ｃ（ｅｂｅｓｔ ｜ ｒ），Ｃ ｉｎｉｔ（ｅ ｜ ｒ）） （３）
３．２．３　 确定度增益

本文还引入确定度增益指标，用于从模型建议修

改数据中筛选出容易错误的数据，并将这部分数据交

予人工检查。 确定度可以作为筛选数据的依据，但本

文除了使用建议修改的确定度，还使用了保持原始数

据不变的确定度。 因此，本文将 ２ 种确定度作差表示

确定度增益 Ｃｇａｉｎ， 那么更新元组为 ＜ ｒ，ｅ′ ＞ 的确定

度增益为：
Ｃｇａｉｎ（ ＜ ｒ，ｅ′ ＞ ） ＝ Ｃ（ｅ′ ｜ ｒ） － Ｃ ｉｎｉｔ（ｅ ｜ ｒ） （４）
由式（４）可知，确定度增益表示了数据是否修

改的分歧程度，建议修改值的确定度和原始数据的

确定度越相近，确定度增益越小，对数据是否修改的

分歧越大。 本文通过确定度增益对建议修改数据进

行排序，可以有效筛选分歧大的数据，在尽量少的人

力资源消耗下，更快地提升模型清洗能力。
３．３　 多属性建模和修改值预测

分类器一般是预测单属性的结果，但脏数据不

会仅在一个属性上出现，因此需要在多属性上建模

来清洗多属性上的错误。 本文构建了基于确定度的

多属性清洗模型。 为了构建多属性模型，需要在每

个属性上构建一个单属性模型，有 ２ 种选择。 一种

是直接构建干净属性集到每个脏属性集上的映射模

型，可表示为 Ｍｉ：Ｒ→Ｅ ｉ， ｉ ＝ １，…，Ｋ；另一种是预测

Ｅ ｉ 时，考虑到 Ｅ ｉ 可能与 ｛Ｅ１，…，Ｅ ｉ －１｝ 存在依赖关

系，输入除了干净属性集还包括已预测的脏属性集

｛Ｅ１，…，Ｅ ｉ －１｝，此时 Ｋ 个模型就可表示为Ｍｉ： ｛Ｒ，
Ｅ１，…， Ｅ ｉ －１｝ → Ｅ ｉ， ｉ ＝ １，…，Ｋ。 本文将使用第二种

建模方法，充分利用属性间依赖关系，提升清洗能力。
对于元组 ｔ ＝ ＜ ｒ， ｆ ＞ ， 为了预测修改元组 ｔ′ ＝

＜ ｒ， ｆ ′ ＞ ， 需要构建 Ｋ个模型｛Ｍ１，…，ＭＫ｝ 分别预

测 Ｋ 个属性上的值。 预测 ｆ ′［Ｅ１］ 时，直接将 ｒ 带入

Ｍ１ 即可。 预测 ｆ ′［Ｅ２］ 时，因为本文将原始值考虑

在内，并非简单地将 ｆ ′［ Ｅ１］ 和 ｒ 作为输入。 当

ｆ ′［Ｅ１］ ＝ ｔ［Ｅ１］ 时，因为预测结果和原始值相同，可
直接将 ＜ ｒ， ｆ ′［Ｅ１］ ＞ 作为输入，而当 ｆ ′［Ｅ１］ ≠
ｔ［Ｅ１］ 时，除了将 ＜ ｒ， ｆ ′［Ｅ１］ ＞ 作为输入，把 ｆ ′［Ｅ１］
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看作正确值，还会考虑原始值 ｔ［Ｅ１］ 为正确值， 将

＜ ｒ， ｔ［Ｅ１］ ＞ 作为输入。 对之后的属性进行预测也

会考虑预测值与原始值是否相同而进行相应的处

理。 因此，多属性预测的过程可描述为一个 Ｋ ＋ １
层二叉树，如图 ３ 所示。 从根节点出发，预测每一层

的结果。 对于第 ｋ － １ 层的某节点，其左儿子节点为

建议修改值 ｆ ′［Ｅｋ］，右儿子节点为原始值 ｔ［Ｅｋ］，
若 ｆ ′［Ｅｋ］ ＝ ｔ［Ｅｋ］， 则仅有一个左儿子节点。
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图 ３　 多属性预测过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 在多属性上，每个属性上预测值的确定度将整

合在一起，作为一条建议修改数据的确定度。 本文

定义建议修改值 ｆ ′ 的确定度为所有 ｆ ′［Ｅ ｉ］ 的确定

度的乘积，公式如下：

Ｃ（ ｆ ′ ｜ ｒ） ＝ Ｃ（ ｆ ′［ Ｅ１］ ｜ ｒ）∏
Ｋ

ｉ ＝ ２
Ｃ（ ｆ ′［ Ｅ ｉ］ ｜ ｒ，

ｆ ′［Ｅ１… Ｅ ｉ －１］） （５）
原始确定度同理可得：

Ｃ ｉｎｉｔ（ ｆ ｜ ｒ） ＝ Ｃ ｉｎｉｔ（ ｔ［Ｅ１］ ｜ ｒ）∏
Ｋ

ｉ ＝ ２
Ｃ ｉｎｉｔ（ ｔ［Ｅ ｉ］ ｜ ｒ，

ｔ［Ｅ１… Ｅ ｉ －１］） （６）
由图 ３ 可知， ｒ 作为确定度模型 Ｍ 的输入，最多

有２Ｋ 种结果，然而由于很多时候建议修改值与原始

值相同，实际的最终结果数会小于 ２Ｋ。 假设对元组

ｔ ＝ ＜ ｒ， ｆ ＞ ，有 Ｎ 个建议更新值（ ｔ ＝ ＜ ｒ， ｆ ＞ ，ｔ′１ ＝
＜ ｒ， ｆ ′

１ ＞ ，…，ｔ′Ｎ－１ ＝ ＜ ｒ， ｆ ′
Ｎ－１ ＞ ）。 在最确定优先

原则下，最终预测结果为：
＜ ｒ， ｆ ′ ＞ ＝ ａｒｇｍａｘ（Ｃ（ ｆ ′

１ ｜ ｒ），…，Ｃ（ ｆ ′
Ｎ－１ ｜ ｒ），

Ｃ ｉｎｉｔ（ ｆ ｜ ｒ）） （７）
确定度增益计算公式为：
Ｃｇａｉｎ（ ＜ ｒ， ｆ ′ ＞ ） ＝ Ｃ（ ｆ ′ ｜ ｒ） － Ｃ ｉｎｉｔ（ ｆ ｜ ｒ） （８）
在多属性预测过程中，分类器预测值的确定度

在 ２ 种特殊情况下会做特殊处理。
（１） ｆ ′［Ｅ ｉ］ ＝ ｔ［Ｅ ｉ］ 时，即预测值和原始值相同

时，本文遵循最确定优先的原则，选择确定度最大的

作为 ｆ ′［Ｅ ｉ］ 的确定度。

Ｃ（ ｆ ′［Ｅ ｉ］ ｜ ｒ） ＝ ｍａｘ（Ｃ（ ｆ ′［ Ｅ ｉ］ ｜ ｒ， ｆ［ Ｅ１…
Ｅ ｉ －１］），Ｃ ｉｎｉｔ（Ｅ ｉ）） （９）

（２） ｔ［Ｅ ｉ］ ∉ Ｄｔ
ｃ 时，即原始值不在干净训练集

中时，分类器的结果将永远不会预测为 ｔ［Ｅ ｉ］， 因此

ｔ［Ｅ ｉ］ 是尽可能要交予人工检查清洗的。 此时设置

ｆ ′［Ｅ ｉ］ 确定度为一个极小值，表示预测结果是极不

确定的，在分类器给出的建议中，包含 ｔ［Ｅ ｉ］ 的结果

将不会被优先选择。 同时，减少原始值确定度，避免

其值过高而被直接保留。
　 　 对一个元组 ｔ ＝ ＜ ｒ， ｆ ＞ ，ｒ 作为输入，多属性模

型预测 和 确 定 度 计 算 过 程 见 算 法 １， 初 始 为

ｇｅｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ（Ｍ１，ｒ，１．０，Ｃ Ｉ１，ｔ ＝ ｒｆ）。
算法 １ 　 ｇｅｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ （ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ

Ｍｉ， ｉｎｐｕｔ ｒｉ ＝ ＜ ｒ， ｆ ［Ｅ１］，…， ｆ ［Ｅ ｉ －１］ ＞ ， Ｃｅｒｔａｉｎｔｙ
Ｃ， Ｉｎｉｔｉａｌ Ｄａｔａ Ｃｅｒｔａｉｎｔｙ ＣＩｉ， Ｄａｔａｂａｓｅ Ｔｕｐｌｅ ｔ ＝ ｒｆ

ｉｆ ｉ ＞ Ｋ ｔｈｅｎ
　 ｆ′ ＝ ｒｉ － ｒ
　 ＡｌｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ＝ＡｌｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ∪ （ ｆ′， Ｃ）
　 Ｒｅｔｕｒｎ
ｅｎｄ
ｆ（Ｅ ｉ） ＝ Ｍｉ（ ｒｉ）
ｒｓ ＝ ＜ ｒｉ， ｆ ［Ｅ ｉ］ ＞ ｛Ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖｉｃｅｄ Ｅ ｉ′ ｓ

ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｉｎｐｕｔ｝
ｉｆ ｆ ［Ｅ ｉ］ ≠ ｔ［Ｅ ｉ］ ｔｈｅｎ
　 Ｃｓ ＝ Ｃ × Ｃ（ ｆ ［Ｅ ｉ］ ｜ ｒｉ）
ｅｎｄ
ｅｌｓｅ
　 Ｃｓ ＝ Ｃ × ｍａｘ（Ｃ（ ｆ ［Ｅ ｉ］ ｜ ｒｉ），ＣＩｉ） ｛Ｃｈｏｏｓｉｎｇ

ｔｈｅ ｍａｘ ｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ Ｅ ｉ′ ｓ ｖａｌｕｅ
　 Ｗｈｅｎ ａｄｖｉｃｅｄ Ｅ ｉ′ ｓ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｓａｍｅ ａｓ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｅ ｉ′

ｓ ｖａｌｕｅ｝
ｅｎｄ
ｇｅｔ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ （Ｍｉ ＋１，ｒｓ，Ｃｓ，ＣＩｉ ＋１，ｔ）
ｉｆ ｆ ［Ｅ ｉ］ ≠ ｔ［Ｅ ｉ］ ｔｈｅｎ
　 ｒｓ ＝ ＜ ｒｉ，ｔ［Ｅ ｉ］ ＞ ｛Ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ Ｅ ｉ′ ｓ

ｖａｌｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｉｎｐｕｔ｝
ｉｆ ｔ［Ｅ ｉ］ ∉ Ｄｃ

ｔ ｔｈｅｎ
　 Ｃｓ′ ＜ ＜ ＣＩｉ
　 ＣＩｉ ＝ ＣＩｓ ／ ３
ｅｎｄ
ｅｌｓｅ
　 Ｃｓ′ ＝ Ｃ × ＣＩｉ
　 ｅｎｄ
　 ｇｅｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ （Ｍｉ ＋１，ｒｓ′，Ｃｓ′，ＣＩｉ ＋１，ｔ）
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４　 实验结果与分析

本文在 ３ 个数据集上进行了实验，主要与其他

相关工作进行比较，在多个指标上多角度地验证了

方法的有效性。
（１）数据集：本文使用 ＵＣＩ 机器学习资源库上

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ ／ ｍｌ ／ ）的 ３ 个数据集。
① ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０ 数据集：美国 １９９０ 年人口普

查的部分数据，被用于评估确定度的有效性。
② Ｂａｎｋ 数据集：葡萄牙一家银行机构的营销

数据，被用于评估确定度增益的有效性。
③ Ａｄｕｌｔ 数据集：美国成人收入普查数据，被用

于评估不同人参与度对清洗效果的影响。 实验所用

的数据信息见表 １。
表 １　 实验数据集信息

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｄａｔａ ＃Ｒｏｗｓ ＃Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ＃Ｄｉｒｔｙ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０ ２ ３５８ ２８５ ３０ ３

Ｂａｎｋ ４５ ２１１ ２１ ４

Ａｄｕｌｔ ４８ ８４２ １５ ３

　 　 在实验中，数据会被划分为多块，其中一块

（３００ 条数据）被清洗干净用于训练初始模型，其他

数据块（１００ 条数据 ／块）在迭代中被清洗。
（２）评价指标：本文使用了以下 ４ 个评价指标

用于评估本文清洗方法。
① 数据质量（Ｑｕａｌｉｔｙ，简记为 Ｑ）： 正确记录占

所有需要清洗的记录的比例，可表示为：

Ｑ ＝
＃ｒｅｃｏｄｅｓｒｉｇｈｔ

＃ｒｏｗｓ × ＃ｃｏｌｕｍｎｓｅｒｒｏｒ
（１０）

　 　 其中， ＃ｒｅｃｏｄｅｓｒｉｇｈｔ 是清洗后正确的记录数；
＃ｒｏｗｓ 为数据行数； ＃ｃｏｌｕｍｎｓｅｒｒｏｒ 是错误数据所在列

的个数。
② 参与度（Ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ，简记为 Ｅ）： 人工检查

的记录占需要清洗的记录的比例，可表示为：

Ｅ ＝
＃ｒｅｃｏｄｅｓｃｈｅｃｋｅｄ

＃ｒｏｗｓ × ＃ｃｏｌｕｍｎｓｅｒｒｏｒ
（１１）

　 　 其中， ＃ｒｅｃｏｄｅｓｃｈｅｃｋｅｄ 是被人工检查过的记录数。
③ 精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ，简记为 Ｐ）： 在所有修改过

的记录中，修改正确的记录占有的比重，可表示为：

Ｐ ＝
＃ｒｅｃｏｄｅｓｕｐｄａｔｅ－ｒｉｇｈｔ
＃ｒｅｃｏｄｅｓｕｐｄａｔｅ

（１２）

　 　 其 中， ＃ｒｅｃｏｄｅｓｕｐｄａｔｅ 是 被 修 改 的 记 录 数，
＃ｒｅｃｏｄｅｓｕｐｄａｔｅ－ｒｉｇｈｔ 是被修改的记录中正确的记录数。

④ 召回率（Ｒｅｃａｌｌ，简记为 Ｒ）：所有错误的记录

中，被修改正确的记录占的比重，可表示为：

Ｒ ＝
＃ｒｅｃｏｄｅｓｕｐｄａｔｅ－ｒｉｇｈｔ

＃ｒｅｃｏｄｅｓｅｒｒｏｒ
（１３）

　 　 其中， ＃ｒｅｃｏｄｅｓｅｒｒｏｒ 是数据中所有错误的记录数。
（３）默认参数：以下是本实验会使用的参数和

说明。
① 初始正确率 Ｐｒｉｇｈｔ ≈ ７０％： 默认保留数据质

量在 ７０％左右，即向数据插入 ３０％左右的脏数据。
其中，１５％通过在干净数据加上额外后缀（如 ＢｖＳＢ）
生成脏数据，另一部分 １５％则用域空间的其它值

替换。
② 迭代终止的条件默认为： 固定迭代 ４０ 次。
③ 人满意度

（ａ）对每块数据清洗的满意度：对每一块数据，
每检查 ＃ｃｏｌｕｍｎｓｅｒｒｏｒ × ２ 个记录，若脏记录所占比例

小于 ０．２，即表示用户对当前数据块清洗程度表示满

意，则不再检查剩余数据。
（ｂ）对模型清洗能力的满意度：对每一块数据，

用户检查记录数小于 ＃ｃｏｌｕｍｎｓｅｒｒｏｒ × ６， 表示为用户

对每次迭代的模型满意；当连续 ３ 次迭代均满足上

述条件，即连续 ３ 次迭代模型效果都令用户满意，则
表示用户对模型的清洗能力满意，此时则终止迭代

并准备最后一轮清洗。
（４）相关技术命名：以下是本实验将要进行比

较的相关技术的命名和说明。
① ＡＤＣ：本文方法，使用基于确定度的分类器

预测正确数据，加上使用确定度增益的数据筛选方

法。
② ＡＤＣ＿Ｃ：ＡＤＣ 仅使用基于确定度的概率分

类器进行预测。
③ ＳＣＡＲＥ＿Ｐ：ＳＣＡＲＥ 使用概率分类器进行预

测且未使用水平划分的方法，用于与 ＡＤＣ＿Ｃ 比较以

评估基于确定度的分类器进行预测的效果。
④ ＡＤＣ＿Ｒ：ＡＤＣ 未使用确定度增益排序，对分

类器预测值采用随机推荐方式交予人工检查，用于

与 ＡＤＣ 比较以评估确定度增益对清洗效果的影响。
４．１　 评估确定度

为了评估基于确定度的分类器预测方法的有效

性，本文使用 ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０ 数据集进行实验，在每

一次迭代中，观察分类器预测值的效果，通过比较

ＡＤＣ＿Ｃ 和 ＳＣＡＲＥ＿Ｐ 在数据质量、精度、召回率上的

效果，以评估应用确定度方法的有效性。 使用确定

度方法和使用似然方法的效果对比如图 ４ 所示。 由
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图 ４ 可看到，ＡＤＣ＿Ｃ 和 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ 都能有效地提升

数据质量。 在迭代清洗中，对于每一块数据的召回

率，ＡＤＣ＿Ｃ 均远高于 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ，即 ＡＤＣ＿Ｃ 能修复

更多的脏数据。 在精度上，ＡＤＣ＿Ｃ 与 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ 交

错分布，总体上 ＡＤＣ＿Ｃ 是低于 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ 的，所以

ＡＤＣ＿Ｃ 修改的错误率更高。 ２ 种方法在召回率和

精度上各有优劣，而对于数据质量指标，ＡＤＣ＿Ｃ 普

遍高于 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ，因为 ３０％的错误率使得 ＡＤＣ＿Ｃ
中原数据的确定度不高，建议修改值很多，所以修改

覆盖的错误数据更多，召回率更高，同时更新错误的

数据也更多，精度变低。 ＡＤＣ＿Ｃ 与 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ 相

比，虽然精度总体偏低，却相差不大，而召回率是

远高于 ＳＣＡＲＥ＿ Ｐ 的，即 ＡＤＣ＿Ｃ 能找到并修改正确

更多的脏数据，因此 ＡＤＣ ＿Ｃ 能获得更高的数据

质量。
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图 ４　 使用确定度方法和使用似然方法的效果比较

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｍｅｔｈｏｄ

４．２　 评估确定度增益

本节将使用 Ｂａｎｋ 数据集进行实验，从 ２ 方面评

价确定度增益筛选方法。 首先，评价确定度增益对

清洗质量的影响，说明确定度增益筛选法可以有效

提升数据质量。 然后，评价确定度增益对模型提升

的影响，说明确定度增益筛选法可以更有效地提升

模型清洗能力。
４．２．１　 评估对清洗质量的影响

为了评估确定度增益对清洗质量的影响，本文

模拟真实的清洗过程，使用人工满意度替换固定迭

代次数作为迭代终止条件，对比 ＡＤＣ 与 ＡＤＣ＿Ｒ 在

相同的人满意度下清洗的质量。 表 ２ 展示了清洗

结果。
　 　 由表 ２ 可知，ＡＤＣ 的数据质量高于 ＡＤＣ＿Ｒ 的

数据质量，说明了在以人工为主的清洗过程中确定

度增益对提升数据质量很有效。 然而，ＡＤＣ 的人工

参与度明显高于 ＡＤＣ＿Ｒ，即 ＡＤＣ 需要更多的人力

资源，这是因为确定度增益筛选法将分类器更容易

出错的数据筛选出来优先交予人工检查，所以人工

需要检查更多的建议修改数据才能会对当前这一轮

清洗感到满意，这样清洗迭代次数也就变多。 在精

度和召回率方面，召回率两种方法相近，即找出的脏

数据数量都差不多，而精度上 ＡＤＣ 远高于 ＡＤＣ＿Ｒ，
这是因为 ＡＤＣ 使用的更多的人力资源把分类器容

易预测错误的数据清洗了，减少了错误的修改，以此

就避免了数据质量的下降。 如果比较参与度差值

（０．０１１ ７）和数据质量差值（０．０６４ ４），可以发现人工

的参与能得到更多的数据质量提升，说明确定度增

益筛选法可以很好地利用人力资源，从而达到事半

功倍的效果。
表 ２　 基于确定度增益筛选法和随机筛选法的清洗效果对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｇａｉｎ ｆｉｌｔｅｒ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｌｔｅｒ ｍｅｔｈｏｄ

Ｄａｔａ Ｑ Ｅ Ｐ Ｒ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

ＡＤＣ ０．８７１ ７ ０．０１９ ４ ０．７００ ４ ０．６３６ ３ ４１

ＡＤＣ＿Ｒ ０．８０７ ３ ０．００７ ７ ０．５５５ １ ０．６２９ １ ４

４．２．２　 评估确定度增益对模型提升的影响

本文将一个固定 １ ０００ 行的脏数据带入每一轮

清洗中，对比观察 ＡＤＣ 和 ＡＤＣ＿Ｒ 在每一次迭代后

分类器的清洗能力。 基于确定度增益筛选和随机筛

选的模型提升对比如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知，ＡＤＣ
和 ＡＤＣ＿Ｒ 在数据质量、精度和召回率上均处于上

升趋势，说明增加训练集的数据量可提升分类器的

预测能力。 但是，ＡＤＣ 的上升趋势明显高于 ＡＤＣ＿
Ｒ，这说明了确定度增益筛选法可以更快地提升分

类器的预测能力，因为筛选出的数据更有益于弥补

８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



缺失的概率分布，使得分类器预测能力能得到更快

提升。
４．３　 评估不同的参与度对清洗效果的影响

为了评估不同的参与度对清洗效果的影响，本
文中使用 ａｄｕｌｔ 数据进行实验，并以多个迭代次数

（１０～９０ 次迭代）近似表示不同的参与度。 不同参

与度对清洗效果的影响如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知，
随着人工参与度稳步上升，数据质量也在不断提升。
但是，数据质量在快速提升后逐步放缓，这是因为模

型的提升达到了瓶颈。 通过计算相邻 ２ 次迭代数据

质量的差值，得到数据质量增量，参与度增量同理可

得。 将 ２ 个增量进行比较可以发现，随着人工参与

度不断提升，数据质量提升收益不断降低，在接近

７０ 次迭代时，人力资源消耗不能换回等价的数据质

量提升。 实验结果表明，投入过多的人力资源并不

能线性提高数据品质，这也是所有自动清洗技术的

瓶颈和面临的挑战。
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图 ５　 基于确定度增益筛选和随机筛选的模型提升对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｇａｉｎ
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图 ６　 不同参与度对清洗效果的影响

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔ ｏｎ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

４．４　 评估不同干净程度的清洗效果

本文在 ３ 个数据集上进行实验，用以评估本文

方法在数据的不同干净程度下的清洗效果。 不同干

净程度的脏数据对清洗效果的影响见表 ３。 ３ 个数

据集在清洗后数据质量的提升相当。 通过统计方法

进行清洗具有一定的错误率，受此影响，随着脏数据

干净程度的提升，清洗难度将加大，除了要清洗固有

错误数据，还要避免将干净数据修改错误。 由表 ３

可知，随着干净程度的增加，数据质量仍能提升，只
是限于模型清洗能力的限制，提升的程度在不断减

少。 在参与度方面，ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０ 明显小于其他 ２
个数据集，这是因为 ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０ 数据量更大，在
检查相当的数据量时，ＵＳＣｅｎｓｕｓ１９９０ 参与度自然变

少，而数据质量提升却与其它 ２ 个数据集相当，这说

明本文对更大数据量的数据能节省更多的人力资

源，并收获很好的质量提升。
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表 ３　 不同干净程度的脏数据对清洗效果的影响

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｒｔｙ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｌｅａｎｌｉｎｅｓｓ ｏｎ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

Ｄａｔａ
０．７

Ｅ Ｑ Ｐ Ｒ

０．８

Ｅ Ｑ Ｐ Ｒ

０．９

Ｅ Ｑ Ｐ Ｒ

ＵＳＣｅｎｓｕｓ １９９０ ０．０００ ２ ０．８９８ ８ ０．７４８ ５ ０．８４９ ２ ０．０００ ２ ０．９１５ ６ ０．７０４ ８ ０．８２８ ６ ０．０００ ２ ０．９５０ ２ ０．６７４ ５ ０．７９５ ５

Ｂａｎｋ ０．０２１ ２ ０．８７０ ２ ０．６９７ １ ０．６３６ ８ ０．０２０ １ ０．９１４ ０ ０．７０５ ５ ０．６４３ ２ ０．０１５ ４ ０．９５０ ９ ０．９５０ ９ ０．６３０ ０

Ａｄｕｌｔ ０．０１０ ２ ０．８８６ ７ ０．７２６ ９ ０．７５８ １ ０．００９ ８ ０．９１７ ９ ０．７１０ ７ ０．７５１ ４ ０．００９ ７ ０．９４８ ３ ０．６７２ ５ ０．７１３ ８

５　 结束语

本文运用主动学习的方法，在使用机器学习的

数据清洗方法基础上，部分利用用户交互，在高效的

迭代清洗过程中提升数据质量，且清洗结果也有一

定的可靠性。 在基于主动学习的清洗框架上，本文

提出确定度指标，构建了基于确定度的分类器，把建

议修改值的确定度和原始数据的确定度进行对比，
以此谨慎地对数据进行修改，减少错误修改事件的

发生。 同时，本文还提出了确定度增益指标，将最有

分歧的建议修改数据筛选出来交予人工检查清洗，
这不仅减少了人力资源消耗，还能更快地提升模型

清洗能力，且修复了分类器容易预测错误的数据。
最后，本文在多个数据集上进行实验，使用多个评价

指标验证了本方法的有效性。
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