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基于置信区间的偏离群数据检测方法 
夏秀峰，谢光宇，石祥滨，徐  蕾 

(沈阳航空工业学院计算机学院，沈阳 110136) 

摘  要：异常数据检测与处理是数据仓库系统中数据清洗领域的研究热点。该文提出一种基于置信区间的偏离群数据检测方法，从总体中
筛选出有效样本，利用遗传算法从中找到可信样本，利用可信样本确定置信区间，基于置信区间对总体进行检测及处理。该方法所处理的
数据不需要与时间相关，且可以快速地识别、检测出大数据量中的“脏数据”。实验结果表明，该方法能有效地解决无规则状态下的偏离
群数据的检测，并在实际应用中取得了良好效果。 
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Detection Method of Deviated Group Data            
Based on Confident Interval 
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(School of Computer, Shenyang Institute of Aeronautical Engineering, Shenyang 110136) 

【Abstract】It is a hot topic to detect and dispose the exceptional data in the field of data-cleansing operation of data warehouse system. After
analyzing the current detection technology, a detection method of the deviated group data based on confident interval is proposed, in which an
effective stylebook is screened out from the group data, a credible stylebook is found from the effective stylebook using a genetic arithmetic, a
confident interval is obtained based on credible stylebook, then the group data will be detected and disposed using the confident interval. The data
disposed by this method can be irrelative to the time scales, and the detection and identification speed of the “dirty data” in a large volume of data is
fast. Experimental results indicate that this method can effectively implement the detection of the deviated group data in the random data, and good
effects are obtained in practical applications. 
【Key words】dirty data; confident interval; deviated group data; genetic arithmetic 

1  概述 
数据仓库包含从各种数据源中导入的大量数据，其质量

是制约数据仓库应用的“瓶颈”之一[1]。由于组织机构中已
经存在的遗留系统(legacy system)[2]建设于不同历史时期，且
在实施过程中缺乏全局统一的规划，这些数据在导入到数据
仓库之后，不可避免地存在一定量的冗余、不一致及缺失等
现象。因此，数据仓库系统需要功能强大的数据清洗工具来
检测并消除上述“脏数据”，最终为分析决策支持提供正确一
致的信息。 

“脏数据”中的异常数据的处理一直以来都是数据仓库
领域的研究热点。为消除异常数据，文献[3]提出了一种混沌
的异常数据动态检测方法，可以较好地解决异常数据分析中
的“屏蔽效应”及异常数据识别问题。但该方法所分析的数
据必须与时间相关(如跟踪电厂的用电量，用于检测某段时间
内的异常点)。文献[4]引入了数据支持量和有效支持量的概
念，针对不同分类数给出了滤波阈值，该算法可以消除异常
数据的影响。但该方法同格拉布斯检验法(1959 年提出)和狄
克逊检测方法(1953年提出)一样，一般用于检测数据异常点。 

本文提出了一种基于置信区间的检测数值型“脏数据”
的方法，能够较好地实现数据量巨大且偏差并不明显的数值
型“脏数据”检测，源数据中含有非数值型数据和缺失数据(空
值)不影响算法的检测：(1)该方法所检测的数据与时间因素线
性无关。(2)不必先判断各个异常点后再进行检测，而是采取

一次处理批量检测的方法。本文的例子来自于某市特种设备
监督检验数据仓库系统。限于篇幅，仅对某一种机电类特种
设备——电梯的层、站、门数进行数据清洗。实际应用证明
了本文算法的可行性和有效性。 

2  脏数据检测 
2.1  检测原理 

通常，对数据量巨大且偏差不明显的数值型“脏数据”
采用制定相应规则[3]的方法予以解决。但当没有相关的规则
去检测大量数值型数据中含有部分“脏数据”时，用户在处
理过程中会遇到无法判断有效取值范围的困难，进而影响数
据抽取、转换、装载及清洗 (extract transform load and 
cleansing)[5]过程中抽取数据的质量。 

本文方法利用数理统计中置信区间的思想，解决总体服
从一定区间分布且没有相应规则来检验“脏数据”问题。为
准确描述检测策略，下面给出偏离群数据的基本概念。 

定义 1 (偏离群数据) 设总体 ε 中的每个元素均为数值型
数据， 1 2, , , nξ ξ ξ 为来自其中的相互独立、服从同一分布的
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随机变量， iε 为 的观测值，对于给定的特定数    ( 1,2, , )i iξ = n

1 2,α α 且 1 2α α< ，若 1 2[ , ]iε α α∉ ,那么该数据称为总体中的偏
离群数据。 

一般地，在基于 RDB的数据仓库系统中，总体 ε 对应一
个 RDB文件中的一个数值型属性的所有值，如：乘客电梯档
案表中“电梯层数”属性的所有值。假定某地区的乘客电梯
层数都应该在[6,26]区间内，则不在该区间内的其他数据就是
偏离群数据。 
2.2  检测策略 

根据检测处理的数据类型和实际的业务需求进行分析，
对偏离群数据的检测及检测后的处理可分为如下 3个步骤：  

(1)样本的初步抽选 
样本数量对预测精度的影响，目前尚无成熟的理论或结

论，但所抽取的数据量必须大于数理统计中的可信取样数
45[6]。根据切比雪夫定理[6]可知，当样本数据量足够大时，
样本数据的算术平均值与总体平均值近似相等，即 
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从总体中抽取样本后，需要判断所抽取的样本数据的有
效性，即首先判断样本数据是否存在缺失、非数值型和超过
初步筛选区间的无效数据。不同类型的无效数据有不同处理
方式，对于缺失型和非数值型数据直接作为不放回抽样的“脏
数据”。其他数值型数据需要对其进行初步筛选，有利于遗传
算法选取优良基因。由于在初步筛选样本期间不可能准确获
得样本的取值范围，因此可以采取设定阈值和手工选取两种
方法实现样本的初步筛选。 

用于初步筛选的最大阈值和最小阈值由用户设定，当数
据在最大阈值和最小阈值之间时，可以认为所选取的数据满
足筛选条件。但简单的设定阈值可能会造成将过多数据置为
有效数据或无效数据，在某些情况下，可以将最大阈值和最
小阈值的精度提高。例如，对于统计某地区 20 世纪 90 年代
初期乘客电梯高度时，设定最高层数为 20，最低层数为 4。
但资料表明该地区同期乘客电梯层数取值范围为(6, 15)，可
将最大阈值置为 15，提升了最大阈值精度；同理，将最小阈
值设为 6，提升了最小阈值精度。实验证明，将阈值的精度
提升后可明显改善遗传算法中选取优良基因的速度，最终达
到了加快检测数据质量的速度。 

当样本数量不大时，可以选择手工挑选可信样本数据，
但当样本数过大时，手工选择费时费力，并不是一种好的解
决方法。为使选择可信样本数据的速度加快、精度加强，可
以利用遗传算法从有效样本中选择优良的基因作为可信样本
中的数据。 

(2)利用遗传算法选取可信样本 
遗传算法(Genetic Algorithms, GA)是模拟生物进化过程

中“适者生存，优胜劣汰”规律而无需函数梯度信息的自适
应全局搜索算法[7]。遗传算法中的种群基因构成染色体，通
过选择、交叉等操作反复操作，不断找到适应度好的基因，
最终找到最优的染色体。设定经过初步选择后的有效样本为
群体，群体中的各个数据为基因，经过算法选定后的一组数
据为染色体。为更加清晰地描述算法，下面引入两个定义。 

定义 2(衡量重心) 设总体 ε 中的每个元素 1 2, , , Nξ ξ ξ 均
为数值型变量， 为( 1,2, , )i i Nε = iξ 的对应观测值，从这些
观测值中随机抽取 n 个数据作为样本 G，依次记为

( 1,2, , )ix i n= ，则 1

n
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= 称为样本 G的衡量重心。 

一般地，在基于 RDB的数据仓库系统中，总体 ξ对应一
个 RDB文件中的一个数值型属性的所有值，随机地从总体中
抽取 n 个数据记为样本 G，计算 G 的样本平均值 x，则 x为
G的衡量重心。 

定义 3(衡量距离) 设总体 ε 中的每个元素 1 2, , , nξ ξ ξ 均
为数值型变量， 为( 1,2, , )i i Nε = iξ 的对应观测值，从这些
观测值中随机抽取 n 个数据作为样本 G，依次记为

( 1,2, , )ix i = n ，µ 为样本 G 的衡量重心，定义 i ixλ µ= − ，
则称 iλ 为 ix 的衡量距离。 

衡量距离是决定基因选取的重要标准，当进行基因替换
时，一般选择衡量距离偏大的基因进行替换，确保保留基因
遗传的良好效果。 

在对有效样本进行选择时，利用遗传算法找到“最好”
的基因，即找到可信样本。具体遗传算法描述如下： 

1)设定基因个数(记为 m)和替换基因个数(记为 n)，且满
足 。 m n>

2)从有效样本中随机抽取 m 个数据，计算该组数据的衡
量重心，将结果返回给用户。 

3)由用户判断衡量重心是否在认可的区间内，若是则转
5)，否则转 4)。 

4)选取该组数据中衡量距离偏大的 n 个数据，将这些数
据进行基因替换，转 3)。 

5)该组数据最优的染色体，即为可信样本，算法结束。 
(3)置信区间的确定及检测 
根据列维定理[6]可知，当独立的随机变量均服从相同的

分布且有相同的数学期望和方差时，则随机变量之和的极限
服从正态分布。由此可推导出，可信样本的算术平均值 x 同
样服从正态分布，即 

)/,(~ 2 nNx σµ  
同时，可以利用所选取可信样本的观测值计算得到样本

均值及样本均方差。 
根据用户给定的置信水平，结合可信样本可计算得到总

体的置信区间。然后逐条抽取待验数据，判断待验数据是否
在置信区间内，对于不在置信区间内的偏离群数据直接转入
“脏数据”的处理流程；对于在置信区间之内的数据，流程
处理结束，可以将该数据放入数据仓库层。在用户的参与下，
对所有“脏数据”选择合适的处理方式，如数据填充、区间
提示等。 
2.3  检测算法描述 

偏离群数据的检测的流程具体描述如下： 
(1)从总体 M 中随机抽取数据作为样本，记为 P, P 的数

量为 x，且 x﹥45，将 P中的非数值型数据和空值数据筛选掉。 
(2)设定初步筛选阈值y1和y2，且y1﹥y2，利用阈值对样本

P进行再次筛选，得到有效样本，记为Q, Q﹥45。 
(3)设定遗传算法中的基因数 m和替换基因数的个数 n。 
(4)利用遗传算法从有效样本 Q 中找到可信样本

。 45, 11 >QQ
(5)利用所选取的可信样本Q1计算得到样本均值： 
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样本均方差： 
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(6)设定置信水平 µ的值(一般情况下取 µ为 0.95)。 
(7)利用样本均值、样本均方差和给定的置信水平计算置

信区间，即 

( )1(),1( 2/2/ −+−− nt
n
Sxnt

n
Sx αα

), (α=1-µ) 

(8)通过查表求得 的值，进而得到置信区间。 )1(2/ −ntα
(9)利用置信区间检测总体数据。 
(10)将偏离群数据隔离，准备进行下一步处理。 
需要说明：µ取值越大，异常数据的错误判断几率越小，

把正确数据混入异常数据的也同样增大，取 0.95为宜。 

3  处理“脏数据”  
对于非数值型数据和空值数据，经过初步筛选后该类数

据不进入数据仓库层。而对于偏离群数据则根据不同情况采
取不同方式。 
3.1  数据填充 

当“脏数据”属于缺失数据或偏离群数据时，可以通过
该记录的其他重要信息字段与含有可信数值的记录内容进行
比较，找到相似或相同记录进行数据填充。例如：对于电梯
档案表中电梯使用年份、安装年份、使用类型等字段是该表
的重要字段，找出与该记录重要字段一致的记录信息进行填
充。同理，可以将这些相似、相同记录的数据进行累加求平
均值的方法进行数据填充。 
3.2  区间提示 

对于缺失型“脏数据”可以利用 σ3 原则将数据的区间
给予用户提示，在用户的参与下对缺失型数据进行填充。由

σ3 的定义可知 
( 3 ) 0.997 3P ξ µ σ− < =    

随机变量 ξ 在范围 ( 3 , 3 )µ σ µ σ− + 的概率小于 0.003，可认为
所有可能的可信数据均出现在该范围内。其中，µ 和 σ 分别
为可信样本的样本均值和样本均方差。 
3.3  查找填充 

对于缺失型或偏离群数据型“脏数据”，可以通过查找该
条记录的有效联系方式等信息进行确认，重新准确填充该值。 

4  实验 
利用置信区间分析法可以对数值型数据的数据质量进行

评估，在衡量数据质量方面具有较好的效果，下面以实验的
形式证明方法的正确性和可行性。 
4.1  实验验证 

实验中，采用的实验总体数据是某市特种设备监督检验
系统中某一年度的乘客电梯层数和电梯高度，样本数据从总
体中随机抽取。其中总体数量为 50 000 个，给定置信水平
µ=0.95；使用的操作系统是 Windows XP，后台数据库为
Oracle9i，编程语言为 Java。 
4.1.1  试验数据 

在实验中，通过电梯高度与电梯层数相除来计算电梯的
每层高度，判断每层高度是否符合标准。通过对各个地区不
同年度的电梯高度变化的统计，可以使决策用户观察到电梯
每层高度和楼房建筑楼层的变化情况，以便对未来制订、修
改新的乘客电梯高度给予指导和帮助。设定最小阈值为 6，
最大阈值为 12作为楼房层数的初步筛选阈值。表 1为所选数

据样本实例(限于篇幅，未列出全部属性项)。 

表 1  样例数据 
注册编号 电梯层数 电梯高度 安装年份 使用类型

30302101001991120018 10 31.5 1991 乘客电梯
30302101001991120019 3 40.1 1991 乘客电梯
30302101001991120020 15 46.2 1991 乘客电梯
30302101001991120021 11 30.2 1991 乘客电梯
30302101001991120022 10 30.0 1991 乘客电梯
30302101001991120023 10 29.4 1991 乘客电梯
30302101001991120024 8 25.1 1991 乘客电梯
30302101001991120025 7 22.0 1991 乘客电梯
30302101001991120026 66 18.9 1991 乘客电梯
30302101001991120027 13 41.1 1991 乘客电梯

4.1.2  实验结果 
利用本文方法，结合表 1 数据得到的置信区间范围为

2.98~3.21，检测出的偏离群数据的注册编号(后 2 位)分别为
19,22,23,26。 

对于不同偏离群数据，本文可以采用不同方法进行处理。
编号为 19 的电梯层数可以利用数据填充中的重要信息相似
字段对比的方法进行提示，如可填充编号为 27 的电梯层数
13；对于编号 22的电梯高度同样可以采用此方法进行提示，
如可填写编号为 23 的电梯高度 29.4；对于编号 23 的信息，
通过人工观察发现该编号的数据并不是偏离群数据(属于错
检)，不予以处理；利用区间提示的方法，编号为 26 的电梯
层数提示结果为 6~7。 

编号为 23的设备信息出现了错检现象，这是由于所选取
的样本数据不合适造成的。通过实验验证，即使通过对样本
数据量的调整、初步筛选区间的重选、置信水平的更改等一
系列措施均不能完全消除错检现象，因此，只能由人工判别。 
4.2  有效性和可行性验证 

为验证本文方法的有效性，从总体中抽取 5 组不同数量
的样本，为总数的 2%(1 000个)、4%(2 000个)、6%(3 000个)、
8%(4 000个)和 10%(5 000个)。按照置信水平 µ和 5组不同
数量的样本，经过检测算法处理后得到不同置信区间，利用
这些区间所检测出的“脏数据”数量与利用规则检测出的数
量相除，得到的百分比与数量的关系以图表形式展示。 

图 1 代表检验“脏数据”的效果比较。其中，纵坐标代
表不同置信区间检测的“脏数据”数量与利用规则库检测的
“脏数据”数量之比。 

0.91

0.94

0.92

0.93

数
量
之
比

8 10642

样本占总体的比例/(%)  
图 1  检测效果 

本文的检测算法已经应用到了某市特种设备监督检验系
统的数据清洗过程中，通过该方法检测并处理后的数据质量
得到了明显地提高，处理后的数据可以直接应用到数据仓库
中。综上所述，本文提出的对数值型“脏数据”进行检测的
方法能有效地解决无规则状态下，数据量巨大且偏差并不明 
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