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摘　要　在大数据时代，越来越多的带有缺失值的数据需要处理，因而数据不完整成为一种常见的数据质量问题．

不完整的数据给大数据的查询、挖掘和分析带来了困难．在某些情况下，数据中的很多缺失值是无法被确定的．只

能根据用户的需求，在不完整的数据上选择一部分用户感兴趣的核心数据集合，来提高不完整数据的可用性．完整

度较高，规模较小，在用户感兴趣的属性上给出更多完整信息的核心数据集合，能够支持高效的查询处理，提高查

询结果的准确性和完整性．该文形式化了核心数据选择问题，证明了这至少是一个ＮＰ难问题．由于需要同时优化

核心数据集合的完整度、集合的规模以及对于感兴趣属性的覆盖性，现有的基于集合覆盖问题的方法无法解决文

中提出的问题．该文提出了一个采用贪心策略，具有理论保证的近似核心数据选择算法 ＡＣＳ．ＡＣＳ首先判断当前

的数据集合是否存在一个满足覆盖性要求的子集合．当这样的子集合存在时，ＡＣＳ尽量选择完整的元组来组成核

心数据集合，当使用完整元组无法满足覆盖性的要求时，ＡＣＳ选择较少的不完整元组．ＡＣＳ通过限制选择的次数

来获得一个集合大小的上界是运行次数常数倍的子集合，并且保证了对于感兴趣的属性的覆盖比例．通过理论分

析可知，ＡＣＳ能够在近似线性的时间内，找到一个大小至多在给定的大小对数因子内的近似核心数据集合，其中被

覆盖的感兴趣的属性的比例至少为（１－１／ｅ），包含的不完整元组的个数至多为给定的核心数据集合的大小，其中ｅ

是自然对数的底数．通过在ＤＢＬＰ和ＮＢＡ球员信息这两个真实数据集合上的实验，表明了所提出的算法 ＡＣＳ的

有效性和高效性；通过在规模更大的合成数据上的实验，表明了ＡＣＳ的良好的扩展性．
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１　引　言

高速增长的大数据给了人们更多认识世界，发

现知识的机会．随之而来的数据质量问题也日益凸

显，给大数据的使用和分析带来了困难［１］．有报告显

示，在世界顶级的公司中也有超过２５％的重要数据

是不准确的［２］，每年给美国商业造成了６千亿的损

失［３］．数据质量问题已经是一个数据科学家面临的

基本问题①．

不完整数据是常见的低质量的数据，它给很多

问题的算法设计带来了挑战［４７］．由于信息更新不及

时［８］，抽取算法的错误［４］等原因，很多应用面对的数

据都包含不完整信息，比如影片的打分数据 ［６］．某

些应用中，用户往往只需要有限个对象，比如向用户

推荐某些商品［９］，或者从众多工人中选择一些合适

某项工作的团队［１０，１１］．对于这类查询，由于某些空

值无法填充，因此只能选择完整度较高，用户感兴趣

的元组作为查询结果，返回给用户．下面通过一个例

子来说明．

例１．　图１中给出了电影信息关系的部分属性

和部分元组，其中包含了电影的名字，上映的时间，导

演的姓名，观众对电影的评分，从第５列开始给出了

电影包含的题材．关系中的空白的部分可以视为缺

失值，其中某些空值可以填充比如《谍影重重５》的

导演的姓名，而有些空值无法填充，比如《谍影重重５》

不是儿童题材的影片．如果用户要求选择３部电影，

其中要包含爱情、剧情、惊悚、儿童、商业、动作题材．

那么，犃１＝｛捉妖记，使徒行者，谍影重重５｝，犃２＝

｛捉妖记，使徒行者，湄公河行动｝，犃３＝｛捉妖记，谍

影重重５，湄公河行动｝，都可以作为查询结果返回

给用户．可以发现集合 犃犆１ ＝｛捉妖记，谍影重

重５｝，犃犆２＝｛捉妖记，湄公河行动｝包含的元组覆盖

了用户指定的感兴趣的属性，并且其大小没有超过

用户给定的大小限制（３部）．但是，为了能够提供较

为完整的信息，除了指定的属性集合外，应该尽可能

少的包含含有空值的元组．因此，犃犆２包含了较犃犆１

更为完整的元组，犃犆２可以看作一个能够回答用户

查询的核心数据集合．可以发现，如果能高效地选择

核心数据集合犃犆２，就能快速地响应用户的查询．

电影

名字
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时间

导演

姓名

评
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情
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悚
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商

业
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作
…

捉妖记 ２０１５ 许诚毅 ６．９     …

使徒行者 ２０１６ 文伟鸿 ６．８    …

谍影重重５ ２０１６ ７．３     …
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核心数据集合有很多用途：（１）通过核心数据

集合可以判断，现有的数据集合是否包含了感兴趣

的属性的信息，可以以此来判断现有的数据集合的

完整程度，并作为衡量数据质量的一个指标．因为如

果无法选择一个类似于例子１中的犃犆２这样的核心

数据集合，那么用户指定的属性是无法被完全覆盖

的，或者很难有一个完整度较高的查询结果；（２）可

以为后续的操作提供完整度高，规模小的初始集合．

由于核心数据集合规模较小，使得一些操作可以高

效地进行；（３）同时核心数据集合覆盖了用户感兴

趣的属性的集合，这个集合往往包含更少的空值，可

以提供利于计算的有效信息．比如，可以根据历史查

询信息，找到用户最近喜欢查询哪些类型的影片，然

后在核心数据集合上运行推荐算法，来进一步选出

满足用户喜好的影片，或者直接回答某些计算密集

型的查询［６］，免去了对于大量不在结果集合中的不

完整数据的处理，从而提高了效率．类似地，可以通

过指定必备的技能集合，来缩小候选人集合的规模，

来高效地求解队伍组建问题［１０，１１］．如何从海量的不

完整数据中抽取这样的核心数据集合，是本文所研

究的问题．

将数据根据用户要求划分，来回答用户的查询，

已经有了一些研究结果，但是这些方法都存在不同

的缺点，下面分别进行说明：

通过核心数据来快速地回答某些查询［１２，１３］，广

泛地应用于计算几何和机器学习领域．然而这些方

法都针对数值型数据，无法应用于推荐系统等包含

分类属性的数据中．

建立索引［１４］和近似查询［１５，１６］可以提高计算的

效率．由于没有将数据按照完整程度进行区分，完整

度低的元组一方面无法提供有效的信息，进而导致

近似结果产生较大的误差；另一方面浪费了计算的

资源．文献［１７］分析了数据中错误类型，文献［１８］

给出了近似结果的误差分析．但是这些方法都没有

给出选择高质量数据的方法．

通过数据摘要［１９，２０］和数据压缩方法能提供简

洁的数据表示方式，减少了需要处理数据的规模，但

是，如果直接用于计算通常需要额外的计算代价，来

获得数据的特性［２１］．而且进行变换后，数据的特性

有很多损失，多数只能回答聚集操作［１６，２２］，无法支持

某些基于属性值的特点进行的分析，例如ｇｒｏｕｐｂｙ

操作［２３］．

如例１所示，核心数据的选择问题扩展了集合

覆盖问题［２４］以及最大覆盖问题［２５，２６］，因此这两个问

题的现有方法和结论无法直接应用于核心数据选择

问题．文献［２７］考虑了同本文相似的问题，但是，它

研究的问题假设总能找到一条元组覆盖所有的属

性，在实际的问题中，这个假设不一定能被满足，尤

其是在不完整数据上．此外，它提出的算法的性能依

赖于参数的选择，而且无法通过简单地扩展，支持不

完整数据上的核心数据选择，更详细的讨论参见相

关工作部分，以及实验对比部分．

为了高效地选择包含用户感兴趣属性的较为完

整的数据，解决已有方法的问题，本文研究了核心数

据的性质，分析了核心数据选择问题的时间复杂性，

证明了其弱化版本是一个ＮＰ完全问题；提出了具有

质量保证的近似算法，通过理论分析可知，这个算法

能够在近似线性的时间内，抽取覆盖用户感兴趣属性

总数一定比例的核心数据集合．本文的主要贡献如下：

（１）形式化了不完整数据上的核心数据选择问

题，分析了核心数据选择问题的计算复杂性，并证明

了其弱化版本是一个ＮＰ完全问题；

（２）提出了一个有误差保证的高效的核心数据

抽取算法．当用户给定包含犖 条元组的数据集合，

感兴趣的属性的大小是狀，要求至少覆盖这些属性

的比例是θ时，近似算法能在犗（犖狀ｌｎ狀）的时间内，

输出一个同给定的大小比值在犗（ｌｎ狀）内的近似核

心数据集合，这个集合至少覆盖了（１－１／ｅ）θ狀的感

兴趣的属性，其中ｅ是自然对数的底数；

（３）通过在 ＮＢＡ数据集合和ＤＢＬＰ数据集合

上的大量实验结果，表明了所提出的算法能够在较

短的时间内，在不完整数据上抽取满足覆盖要求的

近似核心数据．通过在合成数据上的实验结果，说明

了本文提出的近似方法具有良好的扩展性，能够在

海量不完整数据上高效地抽取近似核心数据集合．

本文在第２节给出核心数据选择问题的形式化

定义，并给出这个问题的时间复杂性的分析结果以

及证明；在第３节给出近似核心数据的选择算法

ＡＣＳ对算法的理论分析和改进的策略；在第４节给

出近似算法在真实数据集合以及合成数据集合上的

实验结果以及分析；在第５节综述相关的研究工作；

在第６节给出结论．

２　问题的定义和复杂性

２１　核心数据选择问题的形式化定义

给定属性集合犃狋狋＝｛犃犼｝，１犼犿，感兴趣

的属性集合犃犐犃狋狋，数据集合犜是定义在犃狋狋上

的关系数据集合，其中若一条元组狋∈犜 中至少一

个不属于犃犐的属性值为空值，则称狋是一条“不完
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整元组”，否则称为“完整元组”．如果狋在属性犃犻上

的属性值不是空值，并且犃犻∈犃犐，则称狋覆盖了属

性犃犻，元组狋覆盖的属性是其覆盖的所有的属性的

并集，表示为犅犲狀（狋）．元组集合犜′覆盖的属性集合，

是其中所有元组覆盖的属性的并集，即犅犲狀（犜′）＝

∪
狋∈犜′
犅犲狀（狋）．

根据上面的定义，下面给出核心数据集合选择

问题的形式化定义．

定义１．　核心数据选择问题．

输入：定义在属性集合犃狋狋上的关系数据集合犇，感兴

趣的属性集合犃犐犃狋狋，正整数犽，实数θ∈（０，１］．

输出：至多犽条元组的集合犜ＣＤ，要求犜ＣＤ中包含不完

整元组的数目最少，并且｜犅犲狀（犜ＣＤ）｜θ｜犃犐｜．

２２　核心数据选择问题的时间复杂性

由于需要同时优化集合大小，覆盖性和不完整

元组的个数，因此核心数据集合的选择问题是一个

很难的问题．下面给出其弱化的版本，来说明这个问

题至少的难度．弱化的版本不限制核心数据中不完

整元组的数目，并且只要求｜犅犲狀（犜ＣＤ）｜＝θ｜犃犐｜．其

时间复杂性由下面的定理给出．

定理１．　弱化的核心数据选择问题是 ＮＰ完

全的．

证明．　容易知道，可以猜测一个原始数据集合

的子集作为核心数据集合，并在多项式时间内验证

其中元组的数目，对于感兴趣属性集合的覆盖程度

是否符合条件，因此核心数据选择问题在ＮＰ中．

下面给出一个从集合覆盖问题的多项式时间的

规约方法来证明核心数据选择问题的复杂性：

给定一个集合覆盖问题的实例犘＝｛犝，犛｝，其

中犝 是一个元素的集合犝＝｛犪１，犪２，…，犪狀｝，以及

由犝 中元素的某些子集合组成的集合犛＝｛犛犻｜犛犻∈

２犝｝，即犛２
犝，其中２犝表示集合犝 的幂集合．集合

覆盖问题是要寻找一个最小的由犛中元素组成的

子集合，使得这个子集合中的元素的并集能够覆盖

犝 中所有的元素．

设核心数据选择问题的实例是犆＝｛犇，犃犐，

犽，θ｝，其中犇 是给定的数据集合，犃犐是感兴趣的属

性的集合，犽是核数据中包含元组数目的上限，θ是

至少覆盖的感兴趣的属性的比例．下面给出一个从

集合覆盖问题的实例犘 到核心数据选择问题的实

例犆的规约方法犳：

犇中的属性包含两个部分，一个部分是犝 中

全部的元素，另一个部分是属性 犕，即犇 中的属性

集合是犃狋狋（犇）＝犝∪｛犕｝．指定感兴趣的属性集

合犃犐＝犃狋狋（犇），指定需要覆盖的比例θ＝｜犝｜／

（｜犝｜＋１）＝狀／（狀＋１），核数据集合大小的上限犽＝

｜犛｜．下面给出犇中元组的具体形式：对于犛中的每

个集合犛犻，向犇中插入一条元组狋犻，如果犝 中的元

素犪犼在犛犻中，那么对应的狋犻的属性犪犼的属性值为１，

表示这个属性值是完整的．狋犻的属性犕 的值是空值，

属性值为０，将其余的非１的属性值都视为空值，将

其属性值设为０．可以知道，上面的规约犳在多项式

时间内可以完成．可以发现，由于犃犐指定了犇 中的

所有属性，因此犇中的元组都可以看作完整的．

下面证明核心数据选择问题的实例犆的一个

解，与集合覆盖问题的实例犘 的一个解的对应关

系，即利用上面的规约犳，当给定一个犆的解的实

例犛（犆）后，可以得到一个犘 的解的实例犛（犘），反

之亦然．

（１）（犛（犘）犛（犆））．当给定一个集合覆盖问题

的解的实例犛（犘）时，由于犛（犘）已经指定了一个犛

的子集合，由规约犳中建立数据集合的方法可以知

道，犛中的每一个集合犛犻都对应了一个犇 中的元组

狋犻，在解集中的每一个集合犛犼也对应了一个犇 中的

元组狋犼，因此，犛（犘）中的每个子集合对应的元组

集合，就指定了一个犇 中元组的集合犛（犆）．由于

犛（犘）已经覆盖了所有的犝 中的元素，相应的，犛（犆）

也覆盖了犇中除了犕 以外的所有的属性，即犛（犆）

覆盖的属性的比例是｜犃狋狋（犇）＼｛犕｝｜／｜犃狋狋（犇）｜＝

狀／（狀＋１），显然犛（犆）的大小与犛（犘）的大小相同，

不超过｜犛｜＝犽，并且犇 中的元组都是完整的，所以

犛（犆）是核心数据选择问题的一个解．

（２）（犛（犆）犛（犘））．当给定一个核心数据集合

选择问题的解的实例犛（犆）时，根据对核心数据的要

求，犛（犆）已经覆盖了至少狀／（狀＋１）的犃犐中的属

性，由于犃犐中犕 属性在所有的元组上都是空值，无

法被覆盖，所以，犛（犆）一定覆盖了除了犕 以外的所

有属性，即全部的犝 中元素对应的属性．由规约犳

的过程可以知道，每条犛（犆）中的元组狋犼，对应一个

犛中的集合犛犼，因此，犛（犆）中的元组也指定了犛的

一个子集合犛（犘），由于犛（犆）覆盖了全部的犝 中元

素对应的属性，因此，由规约犳可以知道，犛（犘）覆盖

了犝 中的全部元素．由于犛（犆）的大小没有超过犽＝

｜犛｜，因此，犛（犘）是犛的一个子集，即犛（犘）是集合

覆盖问题的一个解． 证毕．

３　核心数据选择问题的近似算法

通过前面的定理可以知道，核心数据选择问题
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是一个很难的问题．因此，需要设计一个高效率的近

似算法来选择一个近似的核心数据集合．为了得到

一个高效率的近似算法，需要放松核心数据选择问

题的三个优化目标．采用同最大覆盖问题
［２５］相似的

思想，我们设计了近似核心数据选择算法 ＡＣＳ，

ＡＣＳ采用贪心的策略，当用户指定感兴趣属性个数

后，放松对不完整元组数目的限制，选择比最优解

多一些的近似核心数据集合，能够保证至少覆盖

（１－１／ｅ）的比例．

在这一部分中，在３．１节给出近似核心数据选

择算法ＡＣＳ，在３．２节分析这个算法，并给出算法

的时间复杂性分析结果和对近似结果的质量分析，

在３．３节给出对于算法的改进的策略．

３１　近似核心数据选择算法犃犆犛

在下面的描述中，犃表示完整的元组集合，犅表

示不完整的元组集合．

算法的直观思想是：尽可能地从犃集合选择元

组，来减少不完整元组的个数．如果通过选择犃 集

合中的元组，已经能够满足覆盖要求，就不必使用犅

集合中的元组，否则，用犃 集合的元组尽可能的覆

盖后，再选择犅集合中的元组．

算法１给出核心数据集合近似选择算法，扫描

一遍犃集合，得到犃集合能够覆盖的元素集合犚０，

即能够覆盖感兴趣的属性的数目．再扫描一遍犅集

合，得到 犅 集合能够覆盖的元素集合犚１，如果

｜犚０∪犚１｜＜（１－１／ｅ）θ狀，说明即使全部选择这些元

组，也无法完成指定比例的覆盖，因此返回“无法完

成”．否则，在犃集合执行贪心的集合覆盖
［２５］，即每次

选择覆盖剩余犃犐属性个数最多的元组，如果两条元

组覆盖的个数相同，任意选择一条，然后从犃犐中去

掉已经被覆盖的属性，共执行（ｌｎ（（１－１／ｅ）θ狀）＋１）

次，每次选择犽条，期间如果已经覆盖完成就提前

终止．如果 犃 集合完成后，覆盖的元素个数小于

（１－１／ｅ）θ狀，那么在犅集合执行贪心的集合覆盖一

次，共选择犽条元组，如果能提前达到覆盖要求，就

提前终止．

在近似核心数据选择算法ＡＣＳ中，假设每次的

选择都能覆盖尽可能多的元素，在大数据背景下，由

于数据是丰富的，具有覆盖相同感兴趣属性的元组

是充足的，这一假设能够被满足，比如很多用户都看

过类似的电影［６］，很多员工有相似的技能［１１］．如果

最优解能用犽条元组覆盖要求的感兴趣属性的个

数，那么，接下来每次需要覆盖的属性个数，一定也

可以被犽条元组覆盖．

算法１．　近似核心数据选择算法ＡＣＳ．

输入：定义在属性集合犃狋狋上的关系数据集合犜，其中

｜犜｜＝犖，感兴趣的属性集合犃犐犃狋狋，｜犃犐｜＝狀，

正整数犽，实数０＜θ１

输出：近似核心数据集合犜ＣＤ

１．犜ＣＤ←；

２．扫描一遍犃集合，得到犃集合能够覆盖的元素集

合犚０；

３．扫描一遍犅集合，得到犅集合能够覆盖的元素集

合犚１；

４．ＩＦ｜犚０∪犚１｜＜（１－１／ｅ）θ狀ＴＨＥＮ

５．　　ＲＥＴＵＲＮ“无法完成”；

６．ＥＬＳＥ

７．／／先在犃集合上进行选择

８．　　ＦＯＲ犻←１ＴＯ（ｌｎ（（１－１／ｅ）θ狀）＋１）ＤＯ

９．　　　ＦＯＲ犼←１ＴＯ犽ＤＯ

１０．　　　　犲犼←犌狉犲犲犱狔犛犲狋犆狅狏犲狉（犃，犃犐）；

１１．　　　　犃犐←犃犐＼｛犅犲狀（犲犼）｝

１２．　　　　犜ＣＤ←犜ＣＤ∪犲犼；

１３．　　　　ＩＦ犆狅狏犲狉犪犵犲（犜ＣＤ）（１－１／ｅ）θ狀ＴＨＥＮ

１４．　　　　　ＲＥＴＵＲＮ犜ＣＤ；

１５．　　　　ＥＮＤＩＦ

１６．　　　ＥＮＤＦＯＲ

１７．　　ＥＮＤＦＯＲ

１８．／／再在犅集合上进行选择

１９．　　ＦＯＲ犼←１ＴＯ犽ＤＯ

２０．　　　犲犼←犌狉犲犲犱狔犛犲狋犆狅狏犲狉（犅，犃犐）；

２１．　　　犃犐←犃犐＼｛犅犲狀（犲犼）｝

２２．　　　犜ＣＤ←犜ＣＤ∪犲犼；

２３．　　　ＩＦ犆狅狏犲狉犪犵犲（犜ＣＤ）（１－１／ｅ）θ狀ＴＨＥＮ

２４．　　　　ＲＥＴＵＲＮ犜ＣＤ；

２５．　　　ＥＮＤＩＦ

２６．　　ＥＮＤＦＯＲ

２７．ＥＮＤＩＦ

２８．ＲＥＴＵＲＮ犜ＣＤ；

３２　近似核心数据选择算法犃犆犛的分析

由于衡量近似核心数据选择算法的优劣涉及

４个目标：时间复杂性、核心数据集合的大小、核心

数据集合包含不完整元组的个数、核心数据集合覆

盖犃犐中属性的个数，因此，从这４个方面分别给出

分析，分析的结果由下面的定理给出．

定理２．　近似算法能够在犗（犖狀ｌｎ狀）时间内选

择犗（ｌｎ狀）犽条元组，至少覆盖（１－１／ｅ）θ狀个感兴趣

的属性，得到的近似核心数据集合的不完整元组的

个数与最优个数的比值不超过犽．其中，狀是感兴趣

的属性的数目，犖 是元组的总数．

证明．　下面分４个方面给出分析，来证明上面
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的定理．

以下证明中假设最优解能够根据用户的需求，最

多用犽条元组完成对犃犐中指定比例属性的覆盖．

（１）ＡＣＳ的时间复杂性．用犖犃表示犃集合中元

组的数目，犖犅表示犅集合中元组的数目．首先，每次在

犃集合上进行贪心的集合覆盖，选择覆盖剩余属性个

数最多的元组，这一步在犗（犖犃狀）时间内可以完成，

每次贪心选择要选择犽条元组，总共进行（ｌｎ（（１－

１／ｅ）狀）＋１）次，因此，在完整元组集合上的操作在

犗（犽犖犃狀（ｌｎ（（１－１／ｅ）狀）＋１））内，即犗（犽犖犃狀ｌｎ狀））

可以完成．然后，如果还需要在犅 集合上执行一次

大小为犽的贪心选择，也可以在犗（犽犖犅狀）的时间内

完成．由于犖犃和犖犅都不会超过犖．因此，近似算法

可以在犗（犖狀ｌｎ狀）内完成．

（２）核心数据集合的大小．如果最优解只用犃

集合可以完成核心数据的选择，那么，近似算法也一

定只用犃集合完成核心数据的选择，因为在最坏的

情况下，ＡＣＳ选择的元组已经覆盖了犃中元组能够

覆盖的所有属性．因此近似核心数据集合的大小与

给定的大小的比值就是运行的次数，即（ｌｎ（（１－

１／ｅ）θ狀）＋１）＝犗（ｌｎ狀）．

如果最优解需要用犅 集合完成，那么，优化解

至少引入一条不完整的元组．如果这样，一定是因为

某些没有被覆盖的属性被某条犅中的元组覆盖，那

么，因为近似算法采用贪心的方法，也一定选中了这

条．否则，最优解至少需要在犅 集合中选择２条元

组，最多用犽条元组，而近似算法最多用犽（ｌｎ（（１－

１／ｅ）θ狀）＋１＋１）条．因此，近似比是犗（ｌｎ狀）．

因此，由于用户指定了最多使用犽条元组来完成

核心数据的选择，如果最优算法在犽条元组内就能

完成核心数据的选择，近似算法需要用犽（ｌｎ（（１－

１／ｅ）θ狀）＋１＋１）条，即犽犗（ｌｎ狀）条．

（３）核心数据集合中不完整元组的个数．如果

最优解只用犃集合中的元组完成，那么近似算法也

同样只选择了犃 集合中的元组，因此，近似算法选

择的元组也都是完整的．

如果最优解用犽条元组完成了覆盖，其中包含

了犅集合中的元组．那么，按照近似算法，当犃中的

元组无法满足覆盖要求时，在犅中最多选择犽条元

组，那么，近似算法的不完整元组的个数就是犽，而

最优解是选择了犅中元组的至少一条，因此，近似

比不超过犽．

（４）覆盖的犃犐中属性的个数．以下分析按照最

优解能够完全覆盖犚０，此时覆盖的属性最少．当不

能完全覆盖时，由于每次会覆盖新的属性，同下面的

分析类似，会得到更多的覆盖的个数．按照近似算

法，在犃集合上执行贪心的集合覆盖，如果已知犃

集合能够覆盖｜犚０｜的属性，那么，进行一次覆盖之

后，可以覆盖的属性个数记为 犕１，应该满足 犕１

（１－１／ｅ）｜犚０｜
［２５］，因此，经过一次覆盖之后，剩余的

属性不超过｜犚０｜／ｅ，同理，再次覆盖之后，剩余的属

性不超过｜犚０｜／ｅ
２，那么经过犾次之后，剩余的属性

不超过｜犚０｜／ｅ
犾．假设犾次之后已经剩余至多一个属

性了，那么｜犚０｜／ｅ
犾
１，因此有犾ｌｎ（｜犚０｜），即最多

经过（犾＋１）次就能完成全部属性的覆盖．

如果设置要覆盖的比例为（１－１／ｅ），即需要覆

盖（１－１／ｅ）θ狀的属性，如果只用犃 集合就能完成，

应该有｜犚０｜（１－１／ｅ）θ狀，所以，代入上面的式子，

最多经过（ｌｎ（（１－１／ｅ）θ狀）＋１）次，就能完成预计的

覆盖要求．

如果只用 犃 集合无法完成，那么就应该有

｜犚０｜（１－１／ｅ）θ狀，所以，代入上面的式子，最多经

过（ｌｎ（（１－１／ｅ）θ狀）＋１）次，已经覆盖了所有的犃中

的元素，剩下的就只能从犅中选择．

在最坏的情况下，犃集合只能覆盖犻个属性，其

中０犻＜θ狀，那么，犅集合可以覆盖剩余的（θ狀－犻）

个元素，那么同理，经过狆次之后，应该满足至少覆

盖了（１－１／ｅ狆）比例的属性，即应该有（θ狀－犻）（１－

１／ｅ狆）＋犻（１－１／ｅ）θ狀，假设θ狀犻，即采用犅集合

能够完成覆盖．那么满足狆ｌｎ（（θ狀－犻）／θ狀）＋１，那

么，由于ｌｎ（（θ狀－犻）／θ狀）＜ｌｎ（θ狀／θ狀）＝ｌｎ１＝０，所以

狆至少为１即可，即只需在犅集合中进行一次大小

为犽的贪心集合覆盖即可，因为最优解最多用犽条

元组就可以覆盖全部属性． 证毕．

如定理２给出的，在某些数据集合上，近似算法

可能选择超过犽条元组的近似核心数据集合，最多

会选择犗（ｌｎ狀）犽条元组．这是因为为了降低核心数

据集合中不完整元组的数目，需要尽可能地从犃集

合中进行选择．为了覆盖至少（１－１／ｅ）θ狀的感兴趣

属性，可能需要多次从犃 集合进行选择，来覆盖新

的感兴趣属性，由于每次选择犽条元组，这样就会导

致选择的近似核心数据集合的规模超过犽，但是正

如分析中所指出的，超出的比例不会太多，是以

犗（ｌｎ狀）为上界的．达到上界时，犃集合所能覆盖的感

兴趣属性已经都被覆盖了，利用了最多犗（ｌｎ狀）犽的

元组．近似算法 ＡＣＳ通过多次在犃 集合中进行选

择，虽然增加了输出的核心数据的规模，但是能够使

得感兴趣属性更多地被完整元组所覆盖．在实验

４．３节的第（５）部分，通过实验说明了 ＡＣＳ输出的

近似核心数据规模虽然较大，但是其中包含的不完
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整元组的个数较少．

３３　近似算法的改进策略

在这一部分中，讨论对算法 ＡＣＳ的改进策略，

主要考虑３个问题：

（１）选择的近似核心数据的规模小于给定的大

小时，是否需要继续添加元组；

（２）是否可以在整个数据集合上贪心地进行选

择，而不是像本文的算法 ＡＣＳ，先在完整的元组中

进行选择，然后在不完整的元组中进行选择；

（３）如果用户需要在同一个属性上，需要多个

不同的值，如何修改本文提出的算法，修改后是否仍

然具有质量保证．

对于第一个问题，如果数据的完整度比较高，或

者用户给定的感兴趣的属性集合比较容易被满足

时．往往（近似）核心数据的大小会小于用户给定的

大小，此时需要不同的策略来将结果返回给用户．比

如，可以直接给用户返回现有的集合，并告知犃犐集

合中的大部分属性已经被覆盖．或者，继续按照贪心

的方式选择覆盖犃犐中覆盖比例高的元组，直至达

到用户设定的大小，这样可以在已经覆盖的属性上

面提供更多的候选值给用户，对于有序关系的数值

类属性，可以便于用户进一步进行选择，但是对于两

个属性值无法比较大小的类别属性，用户可能需要

参考额外的信息进行选择．

对于第二个问题，本文的选择策略是，尽可能选

择完整的元组，除非完整的元组无法满足覆盖要求．

如果不区分完整元组集合以及不完整元组集合，整

体进行贪心选择，也能够达到至少（１－１／ｅ）的对最

优解的覆盖比例［２５］，但是，这样往往无法保证选择

较少的不完整元组，可能使得选出的结果集合，无法

为用户或者后续的操作提供高质量的候选集合，影

响后续操作的效果和效率．

对于第三个问题，用户指定在某个属性上需要

提供多个不同的值，方便用户进行未来的选择．可以

在代码中添加一个计数器，控制这个属性被覆盖的

次数．将计数器的初始值设为用户指定的个数，每被

覆盖一次，计数器的数值减一，只有计数器数值为

零，才认为这个属性被覆盖．但是，这样就要求这个

属性一定被覆盖，因为近似算法选择的核心数据集

合只保证能够覆盖指定个数的属性，并没有指定某

一个属性一定被覆盖．因为在每一轮进行贪心选择

的时候，无法保证这个用户指定的属性，一定被覆盖

剩余属性最多的元组所覆盖．可以采取一种保守的

策略，当每次进行贪心选择的时候，如果两条元组覆

盖的剩余属性的个数相同，优先选择覆盖了较多指

定个数的属性的元组，如果包含的这样的属性的个

数相同，那么任意选择一条．这样修改后，运行一次

近似算法ＡＣＳ仍能具有原来的覆盖属性的个数，近

似核心数据大小，以及不完整元组的个数较少的保

证．然后，统计这次的选择结果中对用户指定了个数

的属性的覆盖情况，根据覆盖的个数，可以选择是否

再次运行算法，再次运行前，将已经覆盖的属性和相

应的计数器进行更新．但是，需要运行多少次能够达

到用户满意的覆盖程度无法进行估计，与实际的数

据的特性有关．在４．２节的第（４）部分，通过多次运

行ＡＣＳ的方式，探索了选出的核心数据集合对指定

的属性的覆盖次数．

４　性能评价

在这一部分中，通过在真实数据集合和合成数

据集合上的实验来分析所提出的近似算法的有效性

和性能．根据核心数据选择问题的定义，通过实验来

分析所提出的近似算法的时间效率，输出的近似核

心数据集合的大小，对感兴趣属性的覆盖比例以及

所包含的不完整元组的个数．

４１　实验设置

我们用Ｃ＋＋语言编写了近似算法 ＡＣＳ的代

码．实验中进行对比的Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法是文献［２７］中

的算法ＣＭＣ和ＣＷＳＣ，采用Ｃ＋＋编写了代码．实

验在一台联想台式机上执行，机器的配置是６４位

Ｗｉｎｄｏｗｓ７ＳＰ１旗舰版操作系统，８核３．４０ＧＨｚ

ｉ７３７７０ＣｏｒｅＣＰＵ，３２ＧＢ内存，５００ＧＢ机械硬盘．

每个设置的参数下，运行１０次近似算法，下面报告

的运行时间是平均时间．

（１）数据集合

①ＮＢＡ数据集合．为了模拟队伍组建问题，采

用ＮＢＡ球员信息集合，并以此为基础生成了合成

的数据集合．ＮＢＡ球员数据集合来自于 ＮＢＡ球员

信息网站①，包含了从１９４６年到２０１４年的ＮＢＡ球

队和球员信息，表中包含了２４个属性：球员的编号、

球员的名字、赛季的名字、球员的年龄、球队的简称、

球队所在的联盟、参加的比赛的数目、赛季的得分、

球队参加的赛季、队伍所在的联盟、球队的名称、球

队的教练的名字、球队成立的时间、球队解散的时间

（或者到现在）、球队的存在的时间、球队参加的比赛
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次数、球队获胜的次数、球队失败的次数、球队获得

冠军的次数、体育场的主场球队的名字、体育场的起

止使用年、体育场的名称、体育场的所在地、体育场

的容量．

②ＤＢＬＰ数据集合．为了模拟队伍组建问题，采

用ＤＢＬＰ中的会议论文信息集合，并以此为基础生

成了合成的数据集合．ＤＢＬＰ会议论文信息来自于

ＤＢＬＰ网站①，包含了截至到２０１６年７月的全部的

会议论文信息，表中包含了８个属性：论文的编号、

论文的作者、论文的题目、论文的发表时间、论文集

的名字、交叉链接的键值、出版商的名字、论文集的

编辑的名字．

两个真实数据集合的统计信息如表１所示．

表１　真实数据集合统计信息

数据集合 属性个数 元组个数

ＮＢＡ数据集合 ２４ 　１９１９７

ＤＢＬＰ数据集合 ８ １８１９２７３

③合成数据集合．为了探究所提出的算法，在

具有不同的完整度以及元组个数的集合上的性能，

我们在真实的 ＮＢＡ集合中以０．２的概率，随机地

将属性值设为空值，然后将每条元组按照一定倍数

进行扩增，每条元组以０．８的概率加入生成的数据

集合．此外，为了分析更多属性和更多不完整属性值

对近似算法的影响，在合成数据中加入了更多的属

性，这些属性所包含的属性值以０．６的概率为空值，

具体的参数会在下面的每个实验设置中详细说明．

（２）评价指标

为了评估所提出的近似算法的有效性和效率，

关注４个方面的实验效果：①近似算法运行的时

间，是否在可以容忍的范围内；②所选择的近似核

心数据集合的大小，是否没有过多地超出所要求的

大小；③对感兴趣的集合的覆盖比例，是否至少达

到了近似算法预期的比例；④包含的不完整元组的

个数，是否尽可能得少．

在下面的实验中，我们将变化不同的参数，分别

报告在真实数据和合成数据上的实验结果，观察上

面的４个指标的满足情况．

４２　在真实数据上的实验结果

为了研究本文提出的算法的有效性和效率，我

们在真实的ＮＢＡ数据集合和ＤＢＬＰ数据集合上模

拟队伍组建问题，观察上面的４个指标的被满足情

况．其中，ＮＢＡ数据集合中，不完整属性值占全部属

性值的比例是１２．３％，而ＤＢＬＰ数据集合中这个比

例是８．２％．

（１）犽的变化的影响

在这组实验中，通过改变用户要求的核心数据

的大小犽，观察上面４个指标的满足程度．实验中，

在ＮＢＡ数据集合中，随机选择１５个用户感兴趣的

属性作为ＡＩ，在ＤＢＬＰ数据集合中，随机选择６个

用户感兴趣的属性作为ＡＩ，覆盖比例θ设置为０．９，

犽从５变化到２０．实验的结果如图２和图３所示，其

中横坐标给出了犽的大小，纵坐标给出了算法运行

的时间．

图２　在ＮＢＡ数据集合上犽的变化对运行时间的影响

图３　在ＤＢＬＰ数据集合上犽的变化对运行时间的影响

对于本文提出的算法ＡＣＳ，通过在得到的近似

核心数据计算上面的４个指标，可知这４个指标都

能够被满足．所选择的近似核心数据的大小在所要

求大小范围内，比如在ＮＢＡ数据集合上，当用户要

求犽等于５时，近似算法选择了４条元组已经能够

覆盖全部的１５个属性．可以根据不同的策略，再选

择１条元组，改进已有的选择结果，完成核心数据的

选择．即使数据中包含很多的空值，选出的４条元组

都是完整的，共消耗０．１１２ｓ．而在ＤＢＬＰ数据集合

上，当用户要求犽等于５时，近似算法也选择了４条

元组已经能够覆盖全部的６个属性．可以根据不同

的策略，再选择１条元组，完成核心数据的选择．

ＤＢＬＰ数据集合的完整度较高，选出的４条元组都
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是完整的，共消耗０．０８４ｓ．

通过图２和图３可以发现，虽然两个Ｂａｓｅｌｉｎｅ

算法ＣＭＣ和算法ＣＷＳＣ都能够满足４个指标，但

是它们消耗了更多的时间，其中算法ＣＭＣ所消耗

的时间最多，因为算法需要多次尝试来猜测一个近

似解，由于给定的犽值不同，多次尝试需要消耗更多

的时间．

通过图２和图３可以发现，近似算法能够高效

地选择近似的核心数据集合，即使两个数据集合完

整度有一定差距，还是能够找到满足覆盖比例的近

似核心数据集合，并且随着犽的变化，时间消耗的变

化在很小的范围内波动．主要原因是某些元组的完

整属性值很多，因此一旦被选中，就能使得选择很快

被完成，即使犽给出的值很大，也可以提前结束选择

过程．

（２）θ的变化的影响

在这组实验中，通过改变用户要求的覆盖比例

θ，观察上面４个指标的满足程度．在实验中，在ＮＢＡ

数据集合上随机选择１５个用户感兴趣的属性作为

犃犐，在ＤＢＬＰ数据集合中，随机选择６个用户感兴

趣的属性作为犃犐，用户指定的核心数据的大小犽设

为１０，θ从０．６变化到１．０．实验结果如图４和图５

所示，其中横坐标给出了θ的大小，纵坐标给出了算

法运行的时间．

图４　在ＮＢＡ数据集合上θ的变化对运行时间的影响

图５　在ＤＢＬＰ数据集合上θ的变化对运行时间的影响

对于本文的算法ＡＣＳ，通过得到的近似核心数

据计算上面的４个指标，可知这４个指标都能够被

满足．所选择的近似核心数据的大小在所要求大小

范围内，比如在ＮＢＡ数据集合上，当用户要求θ等

于０．８时，近似算法选择了８条元组已经能够覆盖

１５个犃犐中的属性．可以根据不同的策略，再选择

２条元组，改进已有的选择结果，完成核心数据的选

择．即使数据中包含很多的空值，选出的８条元组都

是完整的，共消耗０．１１１ｓ．在ＤＢＬＰ数据集合上，当

用户要求θ等于０．８时，近似算法选择了５条元组

已经能够覆盖６个犃犐中的属性．可以根据不同的

策略，再选择５条元组，改进已有的选择结果，完成

核心数据的选择．在完整度较高的ＤＢＬＰ数据集合

上，选出的５条元组都是完整的，共消耗０．０８５ｓ．

通过图４和图５可以发现，虽然两个Ｂａｓｅｌｉｎｅ

算法ＣＭＣ和算法ＣＷＳＣ都能够满足４个指标，但

是它们消耗了更多的时间，其中算法ＣＭＣ所消耗

的时间最多，因为算法需要多次迭代来猜测一个近

似解．虽然θ不断变化，但是由于ＤＢＬＰ中的元组比

较完整，因此容易找到满足条件的核心数据集合，因

此整体来看在ＤＢＬＰ数据集合上消耗的时间较小．

通过图４和图５发现，近似算法能够高效地选

择近似的核心数据集合，θ的变化没有引起较大的

时间消耗的波动．主要原因是某些元组的完整属性

值很多，因此一旦被选中，能够很快达到用户指定的

覆盖要求，由于近似算法发现满足比例就提前了，因

此选择往往很快就完成了．

（３）犃犐的变化的影响

在这组实验中，通过改变用户感兴趣的属性集

合犃犐，观察上面４个指标的满足程度．在实验中，在

指定犃犐的个数后，随机选择感兴趣的属性．用户指

定的核心数据的大小犽为１０，用户指定的覆盖比例

θ设置为０．９．犃犐的大小从４个变化到８个．实验结

果如图６和图７所示，其中横坐标给出了犃犐的大

小，纵坐标给出了算法运行的时间．

图６　在ＮＢＡ数据集合上犃犐的变化对运行时间的影响
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图７　在ＤＢＬＰ数据集合上犃犐的变化对运行时间的影响

对于本文的算法ＡＣＳ，通过得到的近似核心数

据计算上面的４个指标，这４个指标都能够被满足．

所选择的近似核心数据的大小在所要求大小范围

内，比如ＮＢＡ数据集合上，当用户给出犃犐的大小

为７时，近似算法选择了６条元组已经能够覆盖

７个犃犐中的属性．可以根据不同的策略，再选择

４条元组，改进已有的选择结果，完成核心数据的选

择．即使数据中包含很多的空值，选出的６条元组都

是完整的，共消耗０．１１３ｓ．在ＤＢＬＰ数据集合上，当

用户要求 犃犐大小为７时，近似算法选择了６条元

组已经能够覆盖７个犃犐中的属性．可以根据不同

的策略，再选择４条元组，改进已有的选择结果，完

成核心数据的选择．在完整属性值较多的ＤＢＬＰ数

据集合上，选出的６条元组都是完整的，共消耗

０．０８５ｓ．

通过图６和图７可以发现，虽然两个Ｂａｓｅｌｉｎｅ

算法ＣＭＣ和算法ＣＷＳＣ都能够满足４个指标，但

是它们消耗了更多的时间，其中算法ＣＭＣ所消耗

的时间最多，因为算法需要多次迭代来猜测一个近

似解．虽然犃犐不断变化，但是由于ＤＢＬＰ中的元组

比较完整，因此容易找到能够覆盖足够数目的犃犐

中的属性的核心数据集合，因此整体来看在ＤＢＬＰ

数据集合上消耗的时间较小．

通过图６和图７可知，近似算法能够高效地选

择近似的核心数据集合，虽然犃犐有不同的变化，引

起较小的时间消耗的波动，在可以接受的范围内．主

要原因是某些元组完整度较高，可以较多地覆盖犃犐

中指定的属性，因此，一旦被选中，可以使得选择很

快完成．

（４）指定某个犃犐属性的个数

在这组实验中，通过６次运行算法来查看所选

择的犃犐属性被覆盖的次数．在实验中，随机选择

８个用户感兴趣的属性作为犃犐，覆盖比例设置为

０．９，犽设为１０．实验结果如图８和图９，其中横坐标

是８个属性的编号，纵坐标给出了在６次运行后，每

个属性被覆盖的个数．

图８　在ＮＢＡ数据集合上对犃犐中属性的覆盖次数

图９　在ＤＢＬＰ数据集合上对犃犐中属性的覆盖次数

通过图８和图９可以发现，指定犃犐中的属性

后，每次运行都会选择一些被覆盖的属性．由于

ＡＣＳ在选择满足覆盖比例的属性后就会提前终止，

因此，对各个属性的覆盖次数并不相同，同时覆盖的

次数也由数据集合本身的性质决定．可以发现在

图８中对第６个属性仅仅覆盖了２次，而对第（１）个

属性覆盖了６次．整体来看，由于ＤＢＬＰ数据的完整

程度比较高，因此对属性的覆盖次数很多，ＮＢＡ数

据集合较不完整，特别某些属性空值很多，因此不是

对每个属性都覆盖了很多次．

正如３．３节的第三点改进策略所分析的，由于

ＡＣＳ要保证每次选择时覆盖一定比例的属性，并不

能一定覆盖某个属性，同时由于数据集合本身的原

因，无法直接保证某个属性被覆盖的次数．但是，可

以通过多次运行的方式对某些属性多次覆盖，来达

到用户的要求．

（５）真实数据集合实验结果总结

在真实数据上的实验中，本文提出的算法ＡＣＳ

能够根据不同的用户需求，高效地选择近似的核心

数据．ＡＣＳ能够满足４个评价指标，并且不同的参

数变化没有引起性能上太大的波动．

通过上面的实验图可以发现，ＡＣＳ的性能要优
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于２个Ｂａｓｅｌｉｎｅ算法ＣＭＣ和ＣＷＳＣ，其中ＣＭＣ算

法通过试探的方式来进行近似核心数据的选择，因

此在某些情况下，多次的试探会极大地增加选择的

时间，导致性能会有所降低．

４３　在合成数据上的实验结果

为了研究本文提出的算法的效率，以及选择的

近似核心数据集合的质量，我们在合成的 ＮＢＡ数

据集合上模拟队伍组建问题，观察上面的４个指标

的被满足情况．由于ＤＢＬＰ数据集合的实验结果类

似，并且同ＮＢＡ数据集合都是合成的集合，因此我

们在这部分只给出在合成的ＮＢＡ数据集合上的实

验结果．

为了更好的观察我们提出的算法的效率，下面

的前三组实验在同一个合成的ＮＢＡ数据集合上进

行，之后的两组实验观察不同的元组总数的影响时，

采用不同的合成数据集合．前三组实验所使用的合

成的数据集合包含了７４个属性，６９１００８０条元组，

大小为２．３１Ｇ．

（１）犽的变化的影响

在这组实验中，通过改变用户要求的核心数据

的大小犽，观察上面４个指标的满足程度．在实验

中，随机选择８个用户感兴趣的属性作为犃犐，覆盖

比例设置为０．９，犽从５变化到２０．实验结果如图１０

所示，其中横坐标给出了犽的大小，纵坐标给出了算

法运行的时间．

图１０　ＮＢＡ合成数据集合上犽的变化对运行时间的影响

通过得到的近似核心数据计算上面的４个指

标，这４个指标都能够被满足．所选择的近似核心数

据的大小在所要求大小范围内，比如当用户要求犽

等于５时，近似算法选择了２条元组已经能够覆盖

全部的８个属性．可以根据不同的策略，再选择３条

元组，改进已有的选择结果，完成核心数据的选择．

由于数据集合中包含很多的空值，完整的元组对犃犐

的覆盖比例很低，因此选择的都是不完整的元组，共

消耗８３．２７ｓ．

可以发现，近似算法能够高效地选择近似的核

心数据集合，随着犽的变化，时间消耗的变化在可以

容忍的范围内．虽然在合成数据集合中加入了很多

空值，但是由于犃犐属性的指定具有随机性，并且给

定的个数比较小，而且合成的某些元组仍然可以覆

盖多数的犃犐属性，因此选择的过程较快．

（２）θ的变化的影响

在这组实验中，通过改变用户要求的覆盖比例

θ，观察上面４个指标的满足程度．在实验中，随机选

择８个用户感兴趣的属性作为犃犐，用户指定的核心

数据的大小犽设为１０，θ从０．６变化到１．０．实验结

果如图１１所示，其中横坐标给出了θ的大小，纵坐

标给出了算法运行的时间．

通过得到的近似核心数据计算上面的４个指

标，这４个指标都能够被满足．所选择的近似核心数

据的大小在所要求大小范围内，比如当用户要求θ

等于０．８时，近似算法选择了４条元组已经能够覆

盖７个犃犐中的属性，而近似算法只需覆盖５个属

性就可以了．可以根据不同的策略，再选择６条元

组，改进已有的选择结果，完成核心数据的选择．由

于数据集合中包含很多的空值，选出的４条元组都

是不完整的，共消耗７８．３１ｓ．

图１１　ＮＢＡ合成数据集合上θ的变化对运行时间的影响

可以发现，近似算法能够高效地选择近似的核

心数据集合，θ的变化，没有引起较大的时间消耗的

波动．在这组实验中，由于加入了额外的属性，很多

的元组都是不完整的，但是也有着比较高的对犃犐

的覆盖率，因此虽然θ在变化，但是实际需要覆盖的

个数变化不大，因此选中４条覆盖率较高的元组后，

选择就完成了．

（３）犃犐的变化的影响

在这组实验中，通过改变用户感兴趣的属性集

合犃犐，观察上面４个指标的满足程度．在实验中，在

指定犃犐的个数后，随机选择感兴趣的属性．用户指

定的核心数据的大小犽设为１０，用户指定的覆盖比
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例θ设置为０．９，犃犐的大小从６个变化到１５个．实

验结果如图１２所示，其中横坐标给出了犃犐的大

小，纵坐标给出了算法运行的时间．

通过得到的近似核心数据计算上面的４个指

标，这４个指标都能够被满足．所选择的近似核心数

据的大小在所要求大小范围内，比如当用户要求犃犐

大小为１１时，近似算法选择了８条元组已经能够覆

盖１０个犃犐中的属性，而近似算法只需覆盖７个属

性就可以了．可以根据不同的策略，再选择２条元

组，改进已有的选择结果，完成核心数据的选择．由

于数据集合中包含很多的空值，选出的８条元组都

是不完整的，共消耗８０．３４ｓ．

可以发现，近似算法能够高效地选择近似的核

心数据集合，犃犐的变化，引起较小的时间消耗的波

动，在可以接受的范围内．在这组实验中，犃犐变化比

较大，因此需要较多次的贪心选择来完成，但是由于

仍然有完整度较高的元组，能够很快地覆盖犃犐中

的属性，因此消耗的时间并没有比之前的实验增多

太多．

图１２　ＮＢＡ合成数据集合上犃犐的变化对运行时间的影响

（４）元组的总数的变化的影响

在这组实验中，通过改变数据集合大小，观察上

面４个指标的满足程度．在实验中，随机选择８个属

性作为感兴趣的属性集合犃犐，用户指定的核心数据

的大小犽设为１０，用户指定的覆盖比例θ设置为

０．９．通过设置每条元组的扩增倍数犃狌犵，然后按照

前面描述的方式修改和加入元组得到数据集合．扩

增倍数犃狌犵从５００变化到４０００，根据前面的生成方

式，修改后的元组以０．８的概率加入到数据集合中．

用于实验的文件的统计信息如表２所示，实验结果

如图１３所示，其中横坐标给出了犃狌犵的大小，纵坐

标给出了算法运行的时间．

通过得到的近似核心数据计算上面的４个指

标，这４个指标都能够被满足．所选择的近似核心数

据的大小在所要求大小范围内，比如当扩增倍数为

５００时，近似算法选择了６条元组已经能够覆盖

７个犃犐中的属性，而近似算法只需覆盖５个属性就

可以了．可以根据不同的策略，再选择４条元组，完

成核心数据的选择．由于数据集合中包含很多的空

值以及犃犐属性集合的指定，选出的６条元组都是

不完整的，共消耗了８６．１６５ｓ．

表２　合成数据集合统计信息

犃狌犵 元组数目 文件大小／Ｇ

５００ ７６７７７６０ ２．５７

１０００ １５３５４７１１ ５．１５

１５００ ２３０３３６７４ ７．７３

２０００ ３０７１４５１９ １０．３０

２５００ ３８３８８５４６ １２．８０

３０００ ４６０７３１００ １５．４０

３５００ ５３７５８４４６ １８．００

４０００ ６１４３１０６５ ２０．６０

图１３　在ＮＢＡ合成数据集合上数据规模对运行时间的影响

可以发现，近似算法能够高效地选择近似的核

心数据集合．虽然给定的犃犐集合的个数比较小，可

以很快地被覆盖，但是由于元组的数目不断增多，因

此每次贪心选择需要处理更多的属性和元组，因此

时间消耗总体呈上升趋势，但是由于当给定犃犐集

合时，近似算法的时间复杂性主要与元组的大小近

似成线性关系，因此所消耗的时间的增长近似成线

性，说明本文提出的算法具有良好的扩展性．

（５）陌生数据集合上的核心数据集合的选择

对于一个陌生的数据集合，用户可能无法给出

一个较好的核心数据集合的大小，那么选出的近似

核心数据可能无法满足上面的４个指标．在这组实

验中，通过改变用户要求的核心数据的大小犽，观察

算法选择的核心数据的大小以及覆盖指定的犃犐中

的属性的个数，以及算法的运行时间．在实验中，指

定９个用户感兴趣的属性作为犃犐，覆盖比例θ设置

为１，犽从１变化到９．在原有的ＮＢＡ数据集合的基

础上对每条元组扩增１０次，对每个属性值以０．２的

概率引入空值，产生的关系含有１９１９７０条元组，实

验结果见表３、表４和表５．
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表３　３个算法的时间消耗

犽
ＣＭＣ

消耗时间／ｓ

ＣＷＳＣ
消耗时间／ｓ

ＡＣＳ
消耗时间／ｓ

１ ４３１．２４２ １．１１３ １．０９５

２ ４３２．１２５ １．１０９ １．１１９

３ ４３３．４８５ １．１０９ １．１２３

４ １３１．６０２ １．１１０ １．１２３

５ ８７．９２１ ４３．９３０ １．１２６

６ ８７．８２６ ４３．８９７ １．１２４

７ ８７．７８９ ４３．９７２ １．１２４

８ ８７．８３１ ４４．８９２ １．１２６

９ ８７．９６１ ４４．７６７ １．１２５

表４　３个算法选出的核心数据集合覆盖的属性的个数

犽
ＣＭＣ
覆盖个数

ＣＷＳＣ
覆盖个数

ＡＣＳ
覆盖个数

１ １ ０ ４

２ ２ ０ ６

３ ３ ０ ６

４ ７ ０ ６

５ ７ ０ ６

６ ７ ０ ６

７ ７ ０ ６

８ ７ ０ ６

９ ７ ９ ６

表５　３个算法选出的核心数据集合的大小

犽

ＣＭＣ
核心数据

集合大小

ＣＷＳＣ
核心数据

集合大小

ＡＣＳ
核心数据

集合大小

１ １ ０ ４

２ ２ ０ ６

３ ３ ０ ６

４ ７ ０ ６

５ ７ ０ ６

６ ７ ０ ６

７ ７ ０ ６

８ ７ ０ ６

９ ７ ９ ６

通过表３整体来看，算法ＣＭＣ所用的时间最

长，ＣＷＳＣ所用的时间次之，本文所提出的算 ＡＣＳ

所用的时间最短．通过表４整体来看，ＣＭＣ算法在

开始的时候没有达到６个属性的覆盖要求，从犽超

过３时可以达到要求；ＣＷＳＣ只有犽为９的时候所

选出的近似核心数据才能达到覆盖的要求，并且全

部覆盖了９个指定的属性；本文提出的算法ＡＣＳ只

有犽为１时无法达到覆盖要求，此后选出的近似核

心数据集合一直可以达到至少覆盖６个属性的要

求．通过表５整体来看，ＣＭＣ所选出的核心数据集

合的大小在犽不超过３时，能够满足指定的大小，此

后选出的近似核心数据集合的大小不变，从超出指

定的大小到在指定的大小以内；ＣＷＳＣ除了犽为９

时能够选出满足大小的核心数据集合外，其余情况

一直无法选出核心数据集合．

下面从算法角度进行分析．

ＣＭＣ算法具有理论上的覆盖指定属性的比例

的保证，但是需要估计近似解的总的权值，只有估计

到了这个权值，才能达到这个理论上的保证．由于

ＣＭＣ算法采用试探的方法来猜测近似解的总的权

值，并尝试在指定的大小内分层地贪心地选择可能

的组合．因此，每试探一次新的权值，就会枚举可能

情况，虽然采用了分层的方式，过滤掉了很多不可能

的情况，但是仍然需要大量的尝试．因此，在犽不超

过３时，ＣＭＣ会进行多次尝试新的权值，由于数据

本身的特点，核心数据集合大小在３以下时，无法满

足覆盖条件，因此即使经历了很多的尝试，ＣＭＣ仍

然无法选择一个满足覆盖要求的核心数据集合，却

消耗了大量的时间．当犽超过３时，由于ＣＭＣ认为

完整的元组的权值是０，因此可以尽量放到核心数

据集合里面，因此选出了７条元组的核心数据集合，

能够覆盖７个犃犐中的属性，因此，ＣＭＣ较快速地

选择７条元组后就不再进行选择，但是这样的核心

数据集合在犽为４，５，６时是不符合用户指定的大

小的．

ＣＷＳＣ是一个快速的贪心式的核心数据选择

算法，它没有理论上覆盖属性的个数的保证．算法为

了快速选择核心数据，要求每条元组都要满足一定

比例的覆盖率，即在用户给定的犽以内，一定能完成

覆盖．由于数据集合中的单条元组对指定属性集合

的覆盖比例较低，因此 ＣＷＳＣ简单计算后遍终止

了，返回了“无法选择”来提示用户，等待用户给出一

个合适的犽值．因此虽然ＣＭＣ能在较短的时间内

终止并给出提示，但是并没有选出一个近似核心数

据集合，并且对于如何设置犽值，也没有给出建议．

因此，只有用户给出了犽为９时，ＣＷＳＣ才快速地选

择了一个近似核心数据集合，并覆盖率所有的属性．

本文提出的算法ＡＣＳ在犽为１时，无法选择满

足覆盖要求的近似核心数据集合，只能尽可能地选

择更多的完整元组来覆盖给定的属性，这里选择了

４条完整元组来进行覆盖．当犽在２到５时，ＡＣＳ会

尽量选择完整的元组来覆盖指定的属性，而每一次

尝试都最多选择犽条元组，因此选择的核心数据集

合的大小会大于用户给定的大小，但是正如定理２

给出的，选出的元组不会太多，有一个上界，并且选

择的都是完整的元组．因此，可以认为ＡＣＳ对用户

给定的犽有一个修正作用，会在用户面对一个陌生

的数据集合，无法确定核心数据集合大小时，给出一

定的参考，并且会尽量选择完整的元组．同时，如定

理２所给出的，ＡＣＳ在覆盖指定的属性的比例上有
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理论上的保证，因此除了犽为１时，ＡＣＳ都能够高

效地选出一个满足理论分析结果的近似核心数据

集合．

为了进一步比较算法性能上的差异，对这个数

据集合的每条元组进行了一定倍数的扩充，表６给

出了在不同扩充倍数下的时间消耗，可以看出，正如

前面的分析，面对陌生的数据，ＣＭＣ和ＣＷＳＣ的时

间消耗增长很快，而本文的算法ＡＣＳ时间消耗增长

不是很快．其中扩充１０００倍时，ＣＭＣ和ＣＷＳＣ的

时间消耗太久，没有准确测量．

表６　３个算法在不同扩充倍数下的时间消耗

扩充倍数
ＣＭＣ

消耗时间／ｓ

ＣＷＳＣ
消耗时间／ｓ

ＡＣＳ
消耗时间／ｓ

　１０ ２２７．４７ 　５７．７４９ 　１．５９３

１００ ２６４８６．９０ ６６２２．８７０ １５．９６３

１０００ ３６００００＋ ３６００００＋ １８７．４６２

５　相关工作

在缩减参与计算的数据量，从而提高计算的效

率方面，已经有了很多的研究结果，主要的思想有数

据摘要，数据压缩，索引方法和基于样本的近似计算

方法．数据摘要
［１９，２０］和数据压缩方法能提供简洁的

数据表示方式，但是，如果直接用于计算通常需要额

外的计算代价，来获得数据的某些具体的属性

值［２１］．文献［１４］研究了通过索引支持高效率的计算

的方法．文献［１９］介绍了用于大数据的数据摘要方

法．文献［２０］提出的方法将属性按照语义进行合并，

得到层次的摘要结果．文献［２３］提出了在样本中尽

可能地保留原始数据的特点的抽样方法，但是，如果

直接应用在不完整数据上，抽取的方法无法保证样

本的完整程度．以上方法都没有考虑在不完整数据

上进行计算时，如何减少信息缺失给查询结果的完

整性带来的误差．

选择核心数据来近似回答用户查询的思想来自

于文献［１２］．文献［１３］研究了可以合并的核心数据

的选择方法，同时考虑了覆盖性和多样性两个目标．

文献［２２］研究了来自传感器网络的数据中的支配数

据的选择问题．但是，文中的方法去掉了大部分数据

之间的差异，只能支持某些种类的查询．

本文要选择的核心数据集合要同时优化覆盖

性，包含不完整元组的个数以及结果集合的大小三

个目标．之前大部分工作，在完整的数据集合上进行

选择，用代价表示不同数据的特点，同类数据虽然特

点不一样，仍然可以混用；但是，本文要面对的数据

是两类数据，即完整数据和不完整数据．需要通过控

制在核心数据中的不完整元组的个数，来尽量减少

信息缺失．之前的大部分工作，要么考虑覆盖性和代

价，要么考虑覆盖性和结果集合大小，因此，不能直

接用来解决本文所研究的问题，比如，加权的集合覆

盖问题［２４］，研究的是在给定覆盖性下的代价优化问

题；最大覆盖问题［２５］研究的是，在固定结果集合大

小时，如何优化覆盖率；而带有预算的最大覆盖问

题［２６］，是在给定代价时，如何优化覆盖率．

文献［２７］研究了类似于本文的问题，即具有结

果大小约束下的加权集合覆盖问题，给出了两个启

发式策略，以及优化的方法．但是，它的研究的数据

仍是同一类有不同特点（权值）的数据，而本文研究

的是完整的和不完整的两类数据，如果选择较多的

不完整数据，那么会造成更多的信息丢失，因此，要

尽量避免选择不完整的数据．此外，文献［２７］假设总

有一条元组能覆盖所有情况；文中的方法需要选择

一个合适的迭代步长，来保证得到一个较好的近似

比，但是这个步长通常很难选取；而且当待处理的元

组带来的增益很分散时，文中给出的启发式算法所

需要的迭代轮数是不可控制的．

６　结　论

本文研究了海量不完整数据的核心数据选择问

题，证明了这个问题至少是一个 ＮＰ难问题．基于

贪心的策略，本文提出了一个具有质量保证的近似

核心数据选择算法，并讨论了在不同的应用条件下

的改进策略．通过不同数据集合上的实验表明，所提

出的近似算法能够高效地选择一个高质量的近似核

心数据集合，用来回答查询或者为后续的操作提供

支持，所提出的近似算法具有良好的可扩展性．
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