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摘  要: 研究了基于符号语义的不完整数据聚集查询处理问题.不完整数据又称为缺失数据,缺失值包括可填充

的和不可填充的两种类型.现有的缺失值填充算法不能保证填充后查询结果的准确度,为此,给出了不完整数据聚集

查询结果的区间估计.在符号语义中扩展了传统关系数据库模型,提出了一种通用不完整数据库模型.该模型可以处

理可填充的和不可填充的两种类型缺失值.在该模型下,提出一种新的不完整数据聚集查询结果语义:可靠结果.可
靠结果是真实查询结果的区间估计,可以保证真实查询结果有很大概率在该估计区间范围内.给出了线性时间求解

SUM、COUNT 和 AVG 查询可靠结果的方法.真实数据集和合成数据集上的扩展实验验证了所提方法的有效性. 
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Abstract:  This work studies the problem of aggregate query processing over incomplete data based on denotational semantics. 
Incomplete data is also known as missing values and can be classified into two categories: applicable nulls and inapplicable nulls. 
Existing imputation algorithms cannot guarantee the accuracy of the query result after imputation. The interval estimation of the aggregate 
query result is given. This study extends the relational model under the denotational semantic, which can cover all types of incomplete 
data. A new semantic of aggregate query answers over incomplete data is defined. Reliable answers are interval estimations of the 
ground-truth query results, which can cover the ground-truth results with high probability. For SUM, COUNT, and AVG queries, linear 
approximate evaluation algorithms are proposed to compute reliable answers. The extended experiments on the real datasets and synthetic 
datasets verify the effectiveness of the method proposed in this study. 
Key words:  incomplete data; approximate query processing; data reparation; result estimation; data usability 

不完整数据(或缺失值)问题困扰数据库已久.有很多种原因可以导致数据缺失,主要分为两种:一种是可填

充的缺失值,这种缺失值有对应的真实值;另一种是不可填充的缺失值,这种缺失值没有对应的真实值.不完整
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数据给查询处理带来很大的挑战,例如查询效率低下、数据分析困难、查询结果有误差等[1].不完整数据上的查

询处理主要有两种解决方法:一种是缺失值填充,填充所有不完整的数据并在得到的完整数据集上进行查询处

理;另一种方法是直接在不完整数据上进行查询处理. 
缺失值填充方法是数据库界常采用的方法.研究人员提出了大量缺失值填充算法,如基于统计的、机器学

习的[2].填充值也从内部填充扩展到外部知识填充.缺失值填充方法的优点是通过一次性修复保证后续查询结

果的一致性,缺点是修复所有不完整数据的时间开销非常大,并且修复的结果往往很难达到准确度要求.没有任

何一种缺失值填充算法能够保证填充结果的准确性,甚至填充后看似完整的数据与原始数据相差甚远,在填充

后的数据集上执行查询,得到的查询结果也没有任何准确度保证. 
在直接在不完整数据上查询处理方面,传统的关系数据库采用 NULL 来代替缺失值,并通过三值逻辑计算

NULL 在代数和布尔计算中的传递.然而在计算两个集合差值的时候,三值逻辑经常返回错误的结果.为此,研究

人员提出确定结果(certain answers)作为不完整数据查询结果的语义.确定结果能够解决三值逻辑的缺陷,成为

理论界广泛认可的标准.确定结果基于开放世界假设(open world assumption,简称 OWA)和封闭世界假设(closed 
world assumption,简称 CWA).封闭世界假设认为:数据库包含了现实世界的全部实体,只是其中一些实体的属性

值缺失.开放世界假设认为:除了属性缺失外,现实世界中的实体也可能缺失.在给定假设下,确定结果通过对查

询结果取交集找到满足所有可能世界的查询结果.然而,计算确定结果造成大量的不完整数据丢失,严重降低了

查询结果的质量,并且计算确定结果的时间代价是指数级的,当数据规模较大时无法适用. 
下面通过一个示例说明现有解决方法存在的问题.图 1 中的不完整充电记录表 records 记录了真实电动汽

车充电信息.records 表有很严重的缺失值问题.造成充电记录缺失的原因有很多,例如,地址 address 属性缺失是

由于记录人员操作马虎导致;故障类型 error 缺失是由于数据库设计模式不好,对于没发生故障的充电桩,error
值自然为空.电力公司经常在该表上执行查询语句 Q1:SELECT SUM(elect) FROM records GROUP BY area.Q1

旨在计算每个地区的总充电量,帮助电力公司管理人员分析哪个区域需要增援更多的充电桩,制定下一季度的

调配方案.然而,由于 t2和 t7元组的 area 属性值缺失,无法判断其所在区域分组.若利用缺失值填充算法对缺失值

进行填充,填充值很可能与真实值完全不同.若对Q1求确定结果,确定结果中不包含 t2和 t7,从而确定结果丢失了

部分有效信息,则可靠性没有保证. 

 

Fig.1  Incomplete charging records 
图 1  不完整充电记录 

为此,本文研究不完整数据查询处理问题,给出一种封闭世界假设下不完整数据聚集查询区间估计方法.在
符号语义中扩展了传统的关系数据库模型,提出一种可以适用于不同缺失值的通用不完整数据库模型,并提出

一种新的不完整数据上聚集查询结果语义:可靠结果.可靠结果是真实聚集查询结果的区间估计,通过估计不完

整数据库所有可能世界的查询结果的上下界,保证真实查询结果一定在该区间范围内.一种直观的求解方法是:
枚举不完整数据库所有的可能世界,在每个可能世界中计算聚集查询结果,最终得到查询结果的上下界.然而,
这种方法的时间开销随缺失值个数的增加呈指数增长,在现实应用中很难使用.为此,本文给出一种线性时间求

解方法,并通过理论分析证明其有效性. 
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本文给出的估计方法可以适用于任何缺失机制中.通常有 3 种缺失机制导致数据缺失:完全随机缺失

(missing completely at random,简称 MCAR)、随机缺失(missing at random,简称 MAR)和不随机缺失(not missing 
at random,简称 NMAR).几乎所有的缺失值填充方法都假设数据缺失服从随机缺失(MAR).然而,现实中存在大

量缺失不随机(NMAR)的情况.例如在问卷调查中,收入高的人群往往不愿意透露自己的薪资水平,从而导致薪

资这一项缺失.在这种情况下,已有的缺失值填充技术不再适用,而本文给出的估计方法可以很好地应对缺失不

随机的情况.本文给出的估计方法不假设数据分布,主要针对 SUM、COUNT 和 AVG 这 3 种聚集操作,其他聚集

操作(VAR、GEOMEAN、PRODUCT 等)可以通过一定的扩展求得. 
本文的主要贡献如下: 
(1) 在符号语义理论下扩展关系数据库模型及聚集查询; 
(2) 形式化定义了不完整数据聚集查询可靠结果问题,给出了可靠结果估计方法并通过理论分析证明其

可靠性; 
(3) 给出了 O(N)时间求 SUM 和 COUNT 查询可靠结果的算法,给出了 O(N+mlogm)时间求 AVG 查询可靠

结果的算法,其中,N 是数据集大小,m 是数据中元组的个数; 
(4) 通过真实数据集和合成数据集上的扩展实验,验证本文所提算法的有效性. 
本文第 1 节回顾相关工作.第 2 节正式定义不完整数据聚集查询可靠结果问题.第 3 节给出基于符号语义

的关系数据库模型及查询扩展.第 4 节给出求解 SUM、COUNT、AVG 聚集查询可靠结果的算法.第 5 节通过

实验验证本文所提算法的准确性和可扩展性.最后,在第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

• 缺失值填充 
文献[3]研究缺失值填充的基础理论,分析了 3 种不完整数据修复方法:基于确定答案和表现系统的方法、

基于逻辑的方法和基于相对值排序的方法,为缺失值填充建立了理论基础.按照缺失值填充所使用的数据来源,
缺失值填充方法可以分为内部数据填充和外部数据填充:内部数据填充[4−8]是指利用正在修复的数据集合中的

值来填充缺失值,而外部数据填充[9−11]是指利用正在修复的数据集合之外的数据来填充缺失值.缺失值填充按

照填充方案可以分为两类:单值填充和多值填充.在单值填充算法中[12,13],一个缺失值只有 1 个候选的填充值;在
多值填充算法中[14−16],每个缺失值通常有多个候选值,这些值按照可能性大小排序.通常情况下,多值填充能够

得到更高的准确率,但是时间开销也较大.缺失值填充算法按照填充方法可以分为基于数据的填充算法、基于

模型的填充算法和基于机器学习的填充算法:基于数据的填充算法利用已有的完整数据填充缺失数据,常见的

方法有平均值填充、条件平均值填充、hot-dect 填充以及替换填充[17];基于模型的填充算法利用特定的模型计

算缺失值,这类算法假设数据是基于某个特定模型生成的,主流的方法有回归模型[18]、似然函数模型[19]以及线

性判别分析模型[17];基于机器学习的填充算法利用所有完整的数据和特定的机器学习算法计算缺失值,例如

C4.5 算法[20]、CLIP4 算法[21]、Naive-Bayes 算法[22]. 
• 不完整数据查询处理 
早在 20 世纪 70 年代,Codd 就提出了三值逻辑用于解决 SQL 查询中缺失值问题.他提出用 NULL 来填充缺

失值,并扩展算数和布尔计算使之适用于三值逻辑.然而很多情况下,三值逻辑不能给出正确的结果[23−27].为此,
文献[28]提出了确定结果语义解决三值逻辑的缺陷,成为理论界广泛认可的标准.确定结果基于开放世界和封

闭世界假设,在给定语义下,找到满足所有可能世界的确定结果集,该结果集中的元组和缺失的元组没有关联,
无论缺失元组的真实取值是什么,它们都在确定结果中.然而,计算确定结果需要枚举所有可能世界,代价是指

数级的,因此在现实应用中很少采用[29,30].不完整数据上其他查询包括聚集查询[31−33]、排序查询[34,35]、skyline
查询[36,37]、相似性查询[38]等. 
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2   问题定义 

本文主要关注这类形式的聚集查询:SELECT AGG(attr) FROM table WHERE predicate.聚集属性是指出现

在聚集操作(AGG)中的属性,AGG 可以是 SUM、COUNT、AVG 等.条件属性是指包含在选择条件语句(predicate)
中的属性.给定不完整关系表 R={D1,D2,…,Dn},聚集查询 AQ,本文旨在给出真实查询结果 AQ(R*)的区间估计. 

定义 1(查询结果偏差). 给定不完整关系表 R、聚集查询 AQ,查询结果偏差Δ为 R 上的聚集查询结果 AQ(R)
和在真实完整关系表 R*上查询结果的差值:Δ=AQ(R*)−AQ(R). 

根据定义 1 可知,真实查询结果可以利用查询结果偏差来估计,即 * ˆ( ) ( ) Δ.AQ R AQ R= + 在实际应用的数据 
库中,很难预先知道缺失值的分布,通常缺失值的分布没有规律可循,因此很难给出Δ的无偏估计.有时数据库中

的缺失值是由多种原因引起的,例如设备故障、人员操作失误、关系模式设计缺陷等等,没有单一的统计分析

工具可以应对这种复杂的缺失情况.为此,本文从估计查询结果真实值的角度入手,通过估计Δ的最大值和最小

值给出真实值所在的区间范围. 
定义 2(可靠结果,reliable answer). 给定不完整关系表 R、聚集查询 AQ,可靠结果 RA(R)为 RA(R)=[AQ(R)+ 

Δmin,AQ(R)+Δmax],其中,Δmin 和Δmax 分别是Δ的下界和上界. 
不完整数据聚集查询可靠结果问题可形式化定义如下. 
输入:不完整关系表 R={D1,D2,…,Dn},聚集查询 AQ. 
输出:可靠结果 RA(R). 
在现实应用中,数据分析人员很难相信不完整数据上的查询结果.即使经过复杂的数据清洗过程后,看似完

整的数据和真实的数据之间的差距仍然未知.可靠结果可以帮助数据分析人员了解查询结果的概貌,从而帮助

他们做出判断. 

3   符号语义下关系数据库模型及查询扩展 

本节先给出符号语义下关系数据模型的扩展,使得可填充缺失值和不可填充缺失值在该模型下得到很好

的应用,然后给出该模型下的查询处理方法. 

3.1   关系数据库模型扩展 

令 R 表示有 n 个属性的关系表,D1,D2,…,Dn 是属性的值域.关系 R 可以表示为 R:D1×D2×…×Dn→T,其中,T= 
{true,false}.若元组 t 在关系 R 中,则 R(t)=true;否则,R(t)=false.在符号语义中, 和⊥两个符号被加入到属性值域

中,其中, 表示不可填充的缺失值,⊥表示可填充的缺失值.此时,属性值域 Di 扩展为 0 { , }i iD D= ∪ ⊥ .例如,图 2

中的充电记录表 record0 是 record 表在符号语义中的扩展,其中,error 属性中的缺失值为不可填充的,用 表示; 

其余缺失的属性值是可填充的,用⊥表示.在二值逻辑中,值域 T={true,false},将可填充缺失值和不可填充值考虑 

进来后,T 扩展为 T0={unknown,inconsistent}.此时,关系 R 可表示为 0 0 0 0 0
1 2: ... nR D D D T× × × → . 

id pile money elect area addr* lon lat error
t1 3018 27.15 22.64 CY SCHOOL ┴ ┴

t2 ┴ ┴ ┴ ┴ ┴ ┴ ┴ NET- FAIL
t3 1007 64.66 53.88 SY ┴ ┴ ┴

t4 3018 28.71 23.93 CY SUBWAY ┴ ┴

t5 1007 ┴ ┴ SY ┴ ┴ ┴ PILE-FAIL
t6 1007 23.71 19.76 SY ┴ ┴ ┴

t7 1007 10.51 15.03 ┴ ┴ ┴ ┴

t8 3018 24.71 20.6 CY ┴ ┴ ┴

方法

 

Fig.2  Extended charging records in denotational semantic 
图 2  符号语义下扩展的充电记录 
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3.2   查询处理扩展 

给定查询 Q:D1×D2×…×Dn→T,其对应了选择条件运算,可写为 Q=F(p1,p2,…,pn).每个原始项有如下形式:pi= 
(D op V),其中,D 是属性值,op 是运算符(=,≠,<,≤,>,≥),V 是常数值(数值或字符串).每个原始项 pi 可根据运算符 
op 写成函数形式:op:D×V→T.当考虑缺失值时,需要扩展运算符 op,即 op0:D0×V 0→T 0.其中 D0=D∪{ ,⊥},T 0=T∪ 

{unknown,inconsistent}.给定运算函数 op0、属性值 d、常量 v,函数 op0(d,v)的运算规则如下. 
1. op0(d,v)=true.若 d∈D,op(d,v)=true,或 d=⊥,对所有 e∈D,都有 op(e,v)=true. 
2. op0(d,v)=false.若 d∈D,op(d,v)=false,或 d=⊥,对所有 e∈D,都有 op(e,v)=false. 
3. op0(d,v)=inconsistent.若 d= . 

4. op0(d,v)=unknown.其他情况. 
例 1:查询 Q2:SELECT*FROM records WHERE (elect>50) OR (elect≤50),Q2 中只有一个原始项 p1=(elect> 

50),Q2 可写成 p1∨¬p1.p1 可写成 greater than 函数,对应的扩展为 0
1p =greater0(elect0,50).对 record0 中的 t1, 

t1[elect0]=22.64,故 greater0(t1[elect0],50)=false.对 t2 来说,t2[elect0]=⊥,t2[elect0]的真实值可能是 elect 值域范围内

任意值,无法判断 greater0(t2[elect0],50)是 true 还是 false,因此,greater0(t2[elect0],50)=unknown.其他元组的判别与

之类似. 
至此,我们已经介绍了如何判断每个原始项 pi 的真假,接下来需要判断整个选择条件表达式 Q=F(p1,p2,…, 

pn)的真假.Q 是由各个原始项经过逻辑运算符∧(AND),∨(OR),¬(NOT)构成的,因此需要在符号语义下扩展这 3
个运算符,如图 3 所示.若直接利用图 3 中的真值表判断选择条件 Q=F(p1,p2,…,pn)的真假,可能会得到错误的结

果,因为这是一个非真值函数系统. 

AND0 true false unknown inconsistent
true true false unknown inconsistent
false false false false inconsistent
unknown unknown false unknown inconsistent
inconsistent inconsistent inconsistent inconsistent inconsistent

OR0 true false unknown inconsistent
true true true true inconsistent
false true false unknown inconsistent
unknown true unknown unknown inconsistent
inconsistent inconsistent inconsistent inconsistent inconsistent

NOT0 true false unknown inconsistent
false true unknown inconsistent  

Fig.3  Extended AND, OR, NOT operation 
图 3  扩展的 AND、OR、NOT 运算 

定义 3(真值函数系统). 给定表达式 F(p1,p2,…,pn),真值表 V,若 V(F(p1,p2,…,pn))=F(V(p1),V(p2),…,V(pn))成

立,则成该系统是真值函数系统. 

例 2:仍以 Q2 为例, 0 0 0
2 1 1 .Q p p= ∨ ¬ 显然, 0 0

1 1p p∨ ¬ 是恒为真的命题.然而,若分别判断每个原始项,再根据图 3

求得整体的运算结果,则可能得到 unknown 结果.考虑 t2, 0
1p =(t2[elect0]>50)=unknown 且 0

1p¬ =(t2[elect0]≤50)= 

unknown,根据图 3 可知, 0 0
1 1p p unknown∨ ¬ = ,违背了真值函数系统的条件. 

为此,本文提出将查询选择条件转化为对应的主析取范式(principal disjunctive normal form,简称 PDNF)和
主合取范式(principal conjunctive normal form,简称 PCNF).根据 PDNF 和 PCNF 制定新的查询处理规则,使得新

规则下不再有非真值函数系统问题.为了方便阅读,后文中将符号语义下的扩展标志,每个变量上标的 0 去掉.先
回顾一下 PDNF 和 PCNF 的定义. 

定义 4(最小项). 最小项是原始项 pi 或¬pi 之积,每个最小项中不可能同时包含同一个原始项 pi 和¬pi.n 个
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原始项共有 2n 个最小项,第 i 个最小项记为 mi. 

定义 5(析取范式 PDNF). 给定查询 Q=F(p1,p2,…,pn),
2 1

0( ) .
n

iiPDNF Q m−

=
= ∑  

定义 6(最大项). 最大项是原始项 pi 或¬pi 之和,每个最大项中不可能同时包含同一个原始项 pi 和¬pi.n 个

原始项共有 2n 个最大项,第 i 个最大项记为 Mi. 

定义 7(合取范式 PCNF). 给定查询 Q=F(p1,p2,…,pn),
2 1

0
( ) .

n

iPCNF Q M−= ∏  

文献[39]中给出了将查询 Q 转换为对应的 PDNF(Q)和 PCNF(Q)的经典算法,本文直接使用该算法.接下来,
给出基于 PCNF(Q)和 PDNF(Q)的查询处理规则.给定元组,查询 Q,Q(t)的取值有 4 种可能. 

1. Q(t)=inconsistent. if ∃i,1≤i≤n,di= . 

2. Q(t)=false. if ∀mj∈PDNF(Q),mj(t)=false. 
3. Q(t)=true. if ∀Mj∈PCNF(Q),Mj(t)=true. 
4. Q(t)=unknown.其他情况. 
由上述规则可知,当元组中没有缺失值时,查询处理的方法和传统的方法一致.当元组中出现不可填充的缺 

失值 时,Q(t)=inconsistent.为了更好地理解上述规则,给出下面这个示例. 

例 3:考虑查询 Q3:SELECT*FROM records WHERE ((elect>50) AND (area=SY)) OR ((elect≤50) AND 
(error=PILE-FAIL)),有 3 个原始项:p1:(elect>50),p2:(area=SY),p3:(error=PILE-FAIL),因此 Q3=(p1∧p2)∨(¬p1∧p3). 
PCNF(Q3)=M0∧M2∧M4∧M5=(p1∨p2∨p3)∧(p1∨¬p2∨p3)∧(¬p1∨p2∨p3)∧(¬p1∨p2∨¬p3),PDNF(Q3)=m1∨m3∨m6∨m7= 
(p1∧p2∧p3)∨(p1∧p2∧¬p3)∨(¬p1∧p2∧p3)∨(¬p1∧¬p2∧p3).以 record 中的元组 t5 为例. 

• 首先,t5 的属性值里没有 ,因此第 1 条规则不满足. 

• 接下来检查第 2 条规则 ,在 PDNF(Q3)中,m1=(p1∧p2∧p3),p1(⊥)=unknown,p2(SY)=true,p3(PILE-FAIL)= 
true,因此 m1(t5)的结果不是 false,所以继续检查第 3 条规则. 

• 在 PCNF(Q3)中,对每个最大项 Mj,至少有 1 项 pi 为真,因此,Q3(t5)=true.其他元组的判定规则与之类似. 
给定元组 t,若 Q(t)=false,则 t 不满足选择条件,可以直接将其过滤掉,不参与下一步聚集计算过程;若 Q(t)= 

true,则将 t 加入到真值集 TR 中;若 Q(t)=unknown,则无法判定其是否满足选择条件,将其加入到可能集 MR 中;
若 Q(t)=inconsistent,则将其直接过滤掉,因为对不可填充的值进行条件选择没有任何意义.至此,本文给出了不

完整数据上扩展的查询处理规则,将关系表中的元组按照查询结果分到两个集合中——真值集 TR 和可能集

MR.接下来,本文给出聚集查询在符号语义下的扩展. 
给定扩展的关系表 R:D1×D2×…×Dn→T,聚集查询 AQ:D1×D2×…×Dn→T.假设 AQ 中的聚集属性为 D1.将真

值集 TR 中 D1 属性值缺失的元组加入到 TR⊥中,其余元组加入到 TRc 中.同样地,将可能集 MR 中 D1 属性值缺失

的元组加入到集合 MR⊥中,将其余元组加入到 MRc 中.聚集查询结果 AQ(R)=aggregate(TRc),即聚集计算只在真 
值集 TR 中聚集属性完整的元组上进行.若∃ti∈TRc,且 ti[D1]= ,则直接从聚集计算中将该元组删除. 

4   可靠结果求解算法 

我们在前文中定义了可靠结果为 RA(R)=[AQ(R)+Δmin,AQ(R)+Δmax].上一节给出了 AQ(R)的求解方法,本节

分别给出求解 SUM、COUNT 和 AVG 查询的Δmin 和Δmax 的方法. 

4.1   SUM和COUNT查询 

首先,考虑一种简单的情况.假设聚集属性 D1中没有缺失值,其他属性不做任何假设.根据查询结果偏差Δ的

定义可知,Δ只与 MR集合中的元组有关.当 MR中的元组对应的真实值都满足查询条件时,Δ达到最大,反之最小. 
引理 1. 若⊥∉D1,则Δmax=aggregate(MR),Δmin=0. 
证明:若 D1 没有缺失值,则聚集结果 AQ(R)=aggregate(TR).在一种极端的情况下,MR 中的元组都满足 AQ 的

选择条件,此时真实值 AQ(R*)=aggregate(TR∪MR),偏差Δ=AQ(R*)−AQ(R)=aggregate(MR).在另外一个极端中, 
MR 中的元组都不满足选择条件,此时,AQ(R*)=aggregate(TR),Δ=0. □ 
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接下来,考虑更一般的情况.D1 中有缺失值,此时,TR 和 MR 集合中的元组在 D1 属性上均有可能缺失,此时

AQ(R)=aggregate(TRc),求Δ需要同时考虑 MR 和 TR⊥中的元组. 
定理 1. 对 COUNT 查询,Δmax=|MR|+|TR⊥|,Δmin=|TR⊥|. 
证明 :根据引理 1 可知 ,若 D1 中没有缺失值 ,则Δmax=COUNT(MR),Δmin=0.当 TR⊥≠∅时 ,∀ti∈TR∪MR, 

COUNT(ti[D1])=1.这是因为无论缺失值对应的真实值是多少,其计数值都为 1.因此,求Δmin 和Δmax 时,将 TR⊥中所

有的元组加入到 COUNT 计算中.Δmax=COUNT(MR∪TR⊥),Δmin=COUNT(TR⊥). □ 
接下来,给出 SUM 查询中Δ的上下界.与 COUNT 查询不同,D1 属性中缺失值的真实值未知,从而 SUM 值未

知.若 D1 的值域[min(D1),max(D1)]已知,则可以根据如下定理求Δmin 和Δmax. 
定理 2. 对 SUM 查询 ,Δmax=SUM(MR∪TR⊥),其中 ,对 D1 属性的所有缺失值 ,SUM(⊥)=max(D1),Δmin= 

SUM(TR⊥),其中,SUM(⊥)=min(D1). 
证明:SUM 查询的Δmin 和Δmax 的求解和 COUNT 查询类似,只是⊥的真实值未知,将⊥的真实值记为⊥*.Δmax= 

SUM(MR∪TR⊥),Δmin=SUM(TR⊥).其中,Δmax 可以写成 SUM(MRc)+SUM(MR⊥∪TR⊥),SUM(MRc)是常量: 
*( ) .SUM MR TR⊥ ⊥∪ = ⊥∑  

⊥*可以是 D1 值域范围内任意值,当⊥*=max(D1)时,Δmax 最大;同样地,当⊥*=min(D1)时,Δmin 最小. □ 
接下来给出在聚集属性值域未知的情况下,估计 SUM 查询Δmin 和Δmax 的方法.本文详细阐述Δmax 的估计方

法,Δmin 的估计方法与之类似.在 SUM 查询中,偏差Δ=SUM(MRc)+SUM(MR⊥∪TR⊥).由于 SUM 的计算仅与聚集属

性取值有关,因此其他非聚集属性可以忽略.将 TR 和 MR 集合中的元组的聚集属性值加入到集合 A 中,A 中缺失 

值部分记为 A⊥,完整部分记为 Ac,A⊥对应的真实值集合为 * *,A A⊥ ⊥ 的平均值记为 *( )avg A⊥ ,SUM 查询的偏差可以改

写为 *Δ ( ) ( )cSUM MR SUM A⊥= + . 

SUM(MRc)是常量,因此只需要估计 *( )SUM A⊥ 的上下界,进而可得Δ的上下界. *( )SUM A⊥ 实际上是 TR∪MR 
集合中聚集属性缺失的元组的真实 SUM 值.假设|A⊥|=p,将|A⊥|中的值 ti[D1]记为 mi,则 A⊥={m1,m2,…,mp}.缺失值 

mi 的真实值记为 *
im ,则 A⊥对应的真实值集合为 * * * *

1 2{ , ,..., }pA m m m⊥ = .不失一般性,假设 *A⊥ 是按升序排列的. *
im 缺

失的概率记为 *( )iP m . 

通常有 3 种缺失机制导致数据缺失:完全随机缺失(MCAR)、随机缺失(MAR)和不随机缺失(NMAR).在 

MCAR 模式中, *
im 缺失的概率与自身及其他属性值无关,概率分布如图 4(a)所示.此时,可以将 *A⊥ 看做聚集属性

*
1D 上的一次简单随机抽样 ,每个属性值都以相等的概率被抽到 .因此 , *( )avg A⊥ 的期望值等于 *

1D 的均值

*
1( )avg D .在 NMAR 模式中, *

im 缺失的概率与自身取值有关.图 4(b)给出一种可能的概率分布,在该分布中,值越

大的越容易缺失, *( )avg A⊥ 的期值大于 *
1( )avg D ,这种情况下,称缺失概率与属性值正相关;反之,则为负相关.第 3

种缺失值模式MAR介于MCAR和NMAR之间, *
im 缺失的概率与完整的属性值有关,与自身无关.此时, *( )avg A⊥

的值小于图 4(b)中的 *( )avg A⊥ .总的来说,在 NMAR 模式中,缺失概率与属性值正相关时, *( )avg A⊥ 的值最大.本文

将利用 *( )avg A⊥ 估计 *( )SUM A⊥ . 

P

bm1
* mp

*a

c

m2
* ...

P

bm1
* mp

*a  

(a) MCAR 模式 (b) NMAR 模式 

Fig.4  Probability distribution of missing values 
图 4  缺失值概率分布 
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引理 2. 若缺失概率与属性值正相关,则 D1 属性值中至少存在 1 个大于 *( )avg A⊥ 的值是完整的,概率为 

1−P(max(D1))p−k+1. 
证明:将 *

im 中大于 *( )avg A⊥ 的放到集合 S1 中,设 * * *
1 1{ , ,..., },2k k pS m m m k p+= ≤ ≤ .同时,将 D1 中大于 *( )avg A⊥

的放到集合 S2 中,即 S2 包含了所有( *( )avg A⊥ ,max(D1)]之间的值.S2 中所有值都缺失的概率为 2( ) ( ),iP S P v= ∏ 其

中,vi∈S2.由于 vi≤max(D1),根据缺失概率与值正相关可知,P(vi)≤P(max(D1)).由此, 2| |
2 1( ) (max( )) SP S P D≤ ,S2 中

至少有 1 个值完整的概率为 2| |
2 11 ( ) 1 (max( )) SP S P D− −≥ .又由于 S1⊆S2,因此, 

 |S2|≥p−k+1,1−P(S2)≥1−P(max(D1))p−k+1. □ 

由引理 2 可知,D1 中非缺失的最大值有很大概率大于 *( )avg A⊥ .将 D1 中非缺失的部分记为 1
cD ,其中最大的

值为 1max( )cD . 

定理 3. max 1Δ ( ) max( ) ,c
cSUM MR D p< + ⋅ 概率为 1−P(max(D1))p−k+1. 

证明:SUM 查询的偏差 *( ) ( ),cSUM MR SUM A⊥Δ = + 其中, * *( ) ( ) .SUM A avg A p⊥ ⊥= ⋅ 根据引理 2 可知, 1max( )cD > 
*( )avg A⊥ 的概率为 1−P(max(D1))p−k+1,因此, *

1 max 1( ) max( ) ,Δ ( ) max( ) .c c
cSUM A D p SUM MR D p⊥ < ⋅ < + ⋅  □ 

接下来给出 SUM 查询Δmin 的估计,证明与Δmax 类似,不再赘述. 

定理 4. min 1Δ min( ) | |cD TR⊥⋅≥ ,概率为 1−P(max(D1))k−1,k 是 *TR⊥ 中比 avg(TR⊥)大的第 1 个值的下标, *TR⊥ 升 

序排列. 
本文给出的上下界在实际应用中非常可靠,以 SUM 查询的上界为例,概率值 1−P(max(D1))p−k+1 在真实数据

集中非常接近于 1.平均来说,p−k+1=p/2,设聚集属性值集合大小为 1MB,即|D1|=1MB,其中只有 0.1%的缺失值,
则 p/2=524.设缺失的概率 P(max(D1))=0.99,则 1−P(max(D1))p−k+1≈0.99;并且,这个概率值会随着聚集属性缺失个

数的上升而增大,随 P(max(D1))减小而增大.在实际应用中,数据集的大小往往远大于 1MB,且 P(max(D1))远远小

于 0.99,因而概率值更接近于 1. 
SUM 和 COUNT 可靠结果的求解算法如算法 1 所示.给定聚集查询 SUM 或 COUNT,不完整关系表 R,该算

法返回可靠查询结果 RA(R).假设 R={D1,D2,…,Dn}中有 m 条元组,R 的大小记为 N,则 N=m⋅n,可靠结果可以在

O(N)时间内求得.首先,将查询 AQ 转换为 PDNF(AQ)和 PCNF(AQ)的时间是 O(q2)的,其中,q 为查询中选择条件

中的属性个数,通常很小,因此这部分时间可以忽略不计.接下来,算法对数据进行一遍扫描,构建真值集和可能

集,并在其上计算 RA(R),需要的时间为 O(N).另外,算法 1 在运行过程中需要临时占用的存储空间与 R 的大小无

关,空间复杂度为 O(1). 
算法 1. SUM 和 COUNT 查询可靠结果求解算法. 
输入:聚集查询 AQ, 不完整关系表 R. 
输出: 可靠结果 RA(R). 
1.  TR,MR 初始化为空集 
2.  将 AQ 转为对应的 PDNF(AQ)和 PCNF(AQ) 
3.  for R 中每个 ti do 
4.    if ∀Mj∈PCNF(Q),Mj(t)=true then 
5.      TR=TR∪{ti} 
6.    else 
7.      MR=MR∪{ti} 
8.  if AQ 是 COUNT 查询 then 
9.    RA(R)=[|TR|,|TR|+|MR|] 
10. else 

11.   1 1( ) [ ( ) min( ) | |, ( ) ( ) max( ) ]c c
c c cRA R SUM TR D TR SUM TR SUM MR D p⊥= + ⋅ + + ⋅  
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4.2   AVG查询 

本节给出AVG查询的可靠结果求解方法,和 SUM/COUNT查询可靠结果的求解方法有所不同.我们从一个

简答的情况开始说明,假设聚集属性 D1 中没有缺失值,其他属性不做任何假设.在 SUM 和 COUNT 查询中,根据

引理 1 可知,AQ(R*)的最大值为 aggregate(TR∪MR),最小值为 aggregate(TR).对 AVG 查询求可靠结果,不能简单

地将 MR 中的元组都加入到聚集计算中,或都不加入到聚集计算中.实际上,为了得到 AVG(R*)的最大值,应该将

MR 中所有大于当前 TR 平均值的元组加入到 TR 中.同理,为了求最小的 AVG(R*)值,应将 MR 中所有小于当前

TR 均值的元组加入到 TR 中.本文先给出求最大 AVG(R*)的方法.将 MR 中所有大于当前 TR 平均值的元组加入

到 TR 中有两种添加顺序:一种是从小到大,另一种从大到小.我们分别给出这两种添加顺序得到的平均值,并比

较两者大小.假设 MR={t1,t2,…,t|MR|},MR 按聚集属性 D1 的值按升序排列,tk 是第 1 个比 AVG(TR)大的值,即∀i≥k, 
ti≥AVG(TR). 

引理 3. 将 MR 中的元组按照从 tk 到 t|MR|的顺序加入到 TR 中,新的 TR 集合记为 TR′,则 AVG(TR′)会逐渐增 

大,直至最后一个元组加入,此时, ( )1 (| | | | 1).( ) m
ii k

AVG TR MR kSUM TR t
=

= + − ++ ∑  

证明:初始时,AVG(TR)=SUM(TR)/|TR|,tk 加入到 TR 后,TR′=TR∪{tk},此时,TR′的平均值为 
AVG(TR′)=(SUM(TR)+tk)/|TR|+1. 

由于 tk≥AVG(TR),因此 AVG(TR′)≥AVG(TR).同理,将剩余元组加入时 AVG(TR′)会逐渐增大,最后一个元组 

加入后, ( )1 (| | | | 1).( ) m
ii k

AVG TR MR kSUM TR t
=

= + − ++ ∑  □ 

若按从大到小的顺序将 MR 中的元组添加到 TR 中,可能会遇到一个边界值,加入该值后,平均值反而下降. 
定义 8(边界值). 在将 MR 中的值加入到 TR 的过程中,边界值是比当前 AVG(TR′)小的第 1 个值,或比

avg(TR′)大的第 1 个值,记为 M*. 
引理 4. 若将 MR 中的元组按照从 t|MR|到 tk 的顺序加入到 TR 中,则 AVG(TR′)会逐渐增大,直到遇到边界值 

M *=tx,k≤x<|MR|,tx<AVG(TR′),此时达到最大值 ( )| |
2 1

(| | | | ).( ) MR
ii x

AVG TR MR xSUM TR t
= +

= + −+ ∑  

证明:与引理 3 的证明相似,若将 tx 加入到 TR′中,则由于 tx<AVG(TR′),avg(TR′)会减小. □ 
引理 3 给出了按由小到大的添加顺序得到的 AVG 最大值 AVG1,引理 4 给出了由大到小的顺序下最大值

AVG2.接下来的定理证明 AVG2 是 AVG(R*)的上界. 
定理 5. AVG2≥AVG1,AVG(R*)的最大值是 AVG2. 
证明:若按从大到小的添加过程中没有遇到边界值,即将 t|MR|到 tk 都加入到 TR 中,则 AVG1=AVG2;否则, 

( )2 1 (| | | | 1).( 1) x
x ii k

AVG AVG TR MR kt x k t
=

− > + − +− + − ∑  

又由于 [ , ), ,( 1) ,x
x i x ii ki k x t t x k t t

=
∀ ∈ > − + ⋅ > ∑ 因此 AVG2−AVG1>0. □ 

AVG(R*)的最小值可以通过类似的方法得到,将 MR 中所有小于 AVG(TR)的值按照从小到大的顺序加入到

TR 中,即从 t1 到 tk 1.若遇到边界值大于当前的平均值 AVG(TR′),则停止添加,此时得到的 AVG(TR′)就是最小的

AVG(R*).证明过程与最大 AVG(R*)类似,不再赘述. 
定理 6. 若将 MR 中的元组按从 t1 到 tk 1 的顺序加入到 TR 中,则 AVG(TR′)会一直增大,直到遇到边界值 

M*=tw,1<w≤k−1,tw>AVG(TR′),此时达到 AVG(R*)的最小值 ( )1

1
(| | 1).( ) i w

ii
TR wSUM TR t= −

=
+ −+ ∑  

当 D1 中有缺失值时,扩展的聚集查询结果为 AVG(R)=AVG(TRc).为了求 AVG(R*)的最大值,所有 TR⊥中的值

应该取 D1 的最大值,即 max(D1).此外,还需要考虑 MR 中哪些元组应该加入到 AVG 计算中,使得 AVG(R*)最大.
根据引理 3 和引理 4 可得到如下定理. 

定理 7. 当 D1 中有缺失值时,将 TR 和 MR 集合中聚集属性缺失的值替换为 max(D1),将新得到的 MR 集合

按照从大到小的顺序加入到 TR 中,直到遇到小于当前 TR′平均值的边界值为止,此时得到 AVG(R*)最大值;反之,
将 TR 和 MR 集合中聚集属性缺失的值替换为 min(D1),将新得到的 MR 集合按照从小到大的顺序加入到 TR 中,
直到遇到大于当前 TR′平均值的边界值为止,此时得到 AVG(R*)最小值. 
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接下来,我们给出当聚集属性值域未知时求解 AVG 可靠结果的估计方法.与 SUM 查询类似,用 D1中非缺失 

属性值的最小值 1min( )cD 和最大值 1max( )cD 分别替定理 7 中的 min(D1)和 max(D1).下面证明通过这种方法可以 

很大概率得到 AVG(R*)的估计. 

定理 8. 若将 TR 和 MR 中的缺失值替换为 1max( )cD 并且将 MR 中的值按照从大到小的顺序加入到 TR 中, 

直至遇到比当前 avg(TR′)小的边界值 M *,此时得到的平均值有 1−P(max(D1))|S|−k+1 的概率是最大的 AVG(R*); 

若将 TR 和 MR 中的缺失值替换为 1min( )cD 并且将 MR 中的值按照从小大的顺序加入到 TR 中,直至遇到比当前 

avg(TR′)大的边界值 M *为止,此时得到的平均值有 1−P(max(D1))k+1 的概率是最小的 AVG(R*). 
证明:令 S 集合包含 TR 和 MR 中大于 M *的所有值.根据引理 4 可知,最大的均值为(SUM(TRc)+SUM(S))/ 

(|TRc|+|S|).假设将 S 按照升序排列,第 1 个比 AVG(S)大的值得标为 k,根据引理 2 可知,D1 中至少存在 1 个大于

AVG(S)的值,概率为 1−P(max(D1))|S|−k+1.最小 AVG(R*)的证明与之类似.  □ 
AVG 的可靠结果求解算法如算法 2 所示.给定聚集查询 AQ,不完整关系表 R,该算法返回可靠结果 RA(R).

构建 TR 和 MR 时间复杂度为 O(N).采用堆排序 MA 需要 O(|MA|log|MA|)的时间,遍历 MR 需要 O(|MR|)的时间, 
|MR|≤m.算法总的时间开销为 O(N+mlogm).另外,算法第 2 行构建 TR 和 MR 的空间复杂度为 O(1),算法第 4 行

堆排序 MA 的空间复杂度为 O(1),算法第 5 行~第 14 行与 R 的大小无关,空间复杂度为 O(1).因此,总的空间复

杂度为 O(1). 
算法 2. AVG 查询可靠结果求解算法. 
输入:聚集查询 AQ,不完整关系表 R. 
输出:可靠结果 RA(R). 
1.  i=|MR|, j=1 
2.  和算法 1 一样构建 TR 和 MR 

3.  将 TR 和 MR 中的缺失值替换为 1max( )cD  

4.  升序排列 MR,MR={t1,t2,…,t|MR|} 
5.  while ti>avg(TR′) do 
6.    TR′=TR∪{ti} 
7.    i−− 
8.  end 
9.  将 TR 和 MR 中的缺失值替换为 1max( )cD  

10. while ti>AVG(TR′) do 
11.   TR′=TR∪{tj} 
12.   j++ 
13. end 

14. return ( ) ( )1
11

( ) (| | 1), (| | | | )( )( ) MRj
ij i

RA R TR j TR MR iSUM TR tSUM TR t−

+
⎡ ⎤= + − + −++⎣ ⎦∑∑  

5   实验分析 

本文在真实数据集和模拟数据集上设计若干实验,验证所提算法的有效性及查询效率.具体来说,设计如下

实验. 
(1) 将本文算法与已有的 3 种缺失值填充方法进行准确率比较:可靠结果记为 RA(R),扩展的聚集查询结

果记为 AQ(R),真实值记为 AQ(R*),贝叶斯填充算法填充后得到的查询结果记为 Bayesian,均值填充算

法得到的查询结果记为 Mean,Hot-dect 填充算法得到的结果记为 Hot-dect. 
(2) 将本文算法与 3 种缺失值填充算法的运行时间进行比较,测试算法的时间效率. 
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5.1   实验设置 

数据集:采用真实数据集和合成数据集进行实验. 
• Reviews 是亚马逊网站上真实电影评价数据集,有来自 889 176 用户的 7 911 684 条评价数据.创建

reviews 表,包含 4 个属性:user,movie,rating 和 time. 
• TPC-H 数据集,其中,lineitem 表包含 6 001 199 条记录;lineitem 表模拟工业订单,包含 12 个属性——

quantity,returnflag,linestatus 等. 
令 r 表示数据集的总体缺失率,r∈(0,1).将 reviews 表中的元组随机删除属性值,注入 100r%的可填充的缺失

值.将 lineitem 表中的 linestatus 属性标记为不可填充的缺失属性,注入 10r%不可填充的缺失值.另外,对剩余其

他属性值随机注入 90r%的可填充缺失值.假设有两种缺失机制——MAR 和 NMAR:对 MAR,将 reviews 和

lineitem 表中的元组随机删除属性值;对 NMAR,将 reviews 表中 rating 属性值和 lineitem 表中 quality 属性值按

照取值大小删除,值越大,删除的概率就越大.本文测试以下 3 个聚集查询. 
• Q1: SELECT COUNT(*) FROM reviews WHERE (rating>3) OR (rating≤3); 
• Q2: SELECT AVG(rating) FROM reviews WHERE movie=m1; 
• Q3: SELECT COUNT(quantity) FROM lineitem WHERE quantity>20. 
Q1 查询 reviews 中电影评分大于 3 分的或者小于等于 3 分的评价数量,Q2 查询电影 m1 的平均打分,Q3 查

询 lineitem 表总量大于 20 的订单数量.其中,Q2,Q3 的聚集属性 rating 和 quantity 的值域都未知. 

5.2   准确性分析 

首先测试可靠结果 RA(R)对恒真选择条件的准确性.在 reviews 表上执行 Q1 查询,在 MAR 模式中,控制 r
从 0.1 变化到 0.5,实验结果如图 5 所示.从实验结果可以看出,无论缺失率 r 为多少,可靠结果 RA(R)和贝叶斯方

法 Bayesian 总能得到真实值,而扩展的聚集查询结果 AQ(R)随着 r 的增大而呈线性减小趋势.这是由于我们在

rating 属性上随机注入缺失值,AQ(R)对缺失值的处理是直接舍弃,即 COUNT 值为 0,因此随着缺失值的增多, 
COUNT 值减少.而本文提出的可靠结果 RA(R)通过将查询选择语句转换为主析取范式和主合取范式,保证了恒

为真的选择条件的评价结果一定为真.另外,贝叶斯填充方法无论将确实的 rating 值填充为多少,都符合选择条

件,故也能得到真实值. 

 

Fig.5  Query result of Q1 
图 5  Q1 查询结果 

接下来测试总体缺失率 r 对查询结果准确性的影响.在 reviews 表上执行 Q2 查询,在 MAR 模式和 NMAR
模式下,分别控制 r 从 0.1 变化到 0.5,实验结果如图 6(a)和图 6(b)所示.从实验结果来看,总体上真实值在所有情

况下都在可靠结果 RA(R)的区间内,而扩展的聚集查询结果 AQ(R)和 3 种缺失值填充方法随着缺失率 r 的增大,
越来越偏离真实值. 
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(a) MAR 模式下,Q2 的查询结果 (b) NMAR 模式下,Q2 的查询结果 

Fig.6  Impact of total missing ratio on the query result of Q2 
图 6  总体缺失率对 Q2 查询结果的影响 

接下来对每个情况分别进行分析.在图 6(a)中,查询为 Q2,Q2 查询电影的平均得分,缺失模式为 MAR.扩展

的聚集查询结果 AQ(R)小于真实值,且随着 r 的增大呈线性衰减趋势.这是由于在 reviews 表中,rating 值频率最

高的是 4 分和 5 分,当缺失比例增大时,整体的平均值就会降低.而 Bayesian 的结果总是大于真实值,这是由于在

贝叶斯填充算法中,会利用概率最大的值来填充缺失值,在 reviews 表中概率最大的是 4 分和 5 分,因此所有小于

4 分的值一旦缺失,就会被填充为 4 分或 5 分,导致平均打分偏高.同样,均值填充算法(mean)将缺失的属性值填

充为当前完整属性值的平均值,得到的查询结果也大于真实值.Hot-dect 方法利用最相近的元组的属性值填充

缺失值,当 rating 缺失比例增大时,该方法得到的查询结果也将大于真实值. 
在图 6(b)中,查询为 Q2,缺失模式为 NMAR.扩展的聚集查询结果 AQ(R)随着 r 的增大逐渐减小.这是由于注

入缺失值时,rating 值大的缺失的概率大,因此,整体的电影评分均值下降.在这种情况下,Bayesian 的结果也小于

真实值.在贝叶斯填充算法中,会用出现频率较高的值来填充缺失值,现在 reviews 表中 rating 出现频率高的都是

小于 4 分的,因此,填充后的平均分低于原始平均分.Mean 和 Hot-dect 的情况与 Bayesian 类似,不再赘述. 
在 lineitem 上执行 Q3 查询,同样在 MAR 模式和 NMAR 模式下,分别控制 r 从 0.1 变化到 0.5,实验结果如

图 7(a)和图 7(b)所示. 

 

(a) MAR 模式下,Q3 的查询结果 (b) NMAR 模式下,Q3 的查询结果 

Fig.7  Impact of total missing ratio on the query result of Q3 
图 7  总体缺失率对 Q3 查询结果的影响 

在图 7(a)中,查询为 Q3,Q3 查询 lineitem 表总量大于 20 的订单数量,缺失模式为 MAR.扩展的聚集查询结

果 AQ(R)随着 r 的增大逐渐减小,这是由于在 reviews 表中,quantity 取值中大于 20 的较多,当缺失比例增大时, 
quantity 大于 20 的订单数量会降低.而 Bayesian 的结果总是大于真实值,与 reviews 表中的情况类似,贝叶斯填
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充算法会将缺失值填充为出现频率较大的值,即大于 20 的值,因此满足查询条件的订单数增多.与 Bayesian 类

似,Mean 方法得到的结果大于真实值,而 Hot-dect 填充方法得到的结果没有规律,可能大于真实值,也可能小于

真实值. 
在图 7(b)中,查询为 Q3,缺失模式为 NMAR.扩展的聚集查询结果 AQ(R)随着 r 的增大逐渐减小.这是由于注

入缺失值时,quantity 值大的缺失的概率大,因此,满足选择条件的订单随着缺失率的增大而减少.Bayesian 的结

果也随着 r 的增大而减少.由于 quantity 值大的容易缺失,未缺失的 quantity 值较小的居多,因此,在填充后的

quantity 大于 20 的订单总量减小.Mean 和 Hot-dect 的结果分析与之类似,不再赘述. 
最后,测试可靠结果方法对查询选择性的鲁棒性,即对不同选择率的查询,真实结果是否都在可靠结果的估

计范围内.设置总体缺失率 r=0.1,从众多电影中选择 3 个有代表性的电影:频率最大的(m1)、频率最小的(m2)以
及频率位于中位数的(m3).缺失模式为 MAR,在 reviews 表上执行 Q2,选择条件分别为 movie=m1,movie=m2, 
movie=m3.3 个电影的查询结果如图 8 所示.从实验结果上可以看出,对 3 种选择率差异较大的电影,可靠结果方

法都能覆盖住真实值. 

 

Fig.8  Effect of selectivity on query results 
图 8  查询选择性对查询结果的影响 

5.3   可扩展性分析 

通过准确性比较可以看出,可靠结果在所有情况下都能保证覆盖真实值,而缺失值填充方法填充后的查询

结果往往与真实值相差较远.接下来对比可靠结果与 3 种缺失值填充算法的效率.在 lineitem 表上执行查询 Q3,
数据大小为 100MB~1GB,实验结果如图 9 所示. 

 

Fig.9  Comparison of runtime 
图 9  运行时间比较 

可以看出,随着数据量的增大,可靠结果的运行时间呈线性增长.在数据量为 900M 时,贝叶斯方法的运行时
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间是可靠结果的 2 倍;随着数据量的增大,两者的差距也越来越大;Hot-dect 的运行时间最慢,均值填充算法的运

行时间最快. 

6   结  论 

本文在符号语义中扩展了传统的关系数据库模型,提出了一种可以适用于不同缺失值的通用不完整数据

库模型.在通用不完整数据库模型中,本文提出一种新的不完整数据上聚集查询结果语义:可靠结果.可靠结果

与确定结果不同,它试图给出聚集查询真实结果的区间估计.本文给出求解可靠结果的线性时间算法,通过理论

分析和扩展实验,验证了所提算法的有效性. 
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