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摘  要: 由于数据缺失,数据库用户通常无法获得查询结果中的预期答案.它被称为“Why-not 问题”,即“为什么预

期的元组不会出现在结果中”.现有的方法通过列举可能的元组值来解释Why-not问题.枚举所给出解释的数量往往

太大,无法由用户探索.完整性约束,如函数依赖,被用来排除不合格的解释.然而,许多属性在简化后解释中仅仅表示

为变量,用户可能仍然无法理解.由于数据稀疏性,许多不合理的解释也会被推荐给用户.提出通过研究元组间两两

比较关系,从而对 Why-not 问题的解释进行排序的方法.首先,重新定义为什么 Why-not 问题解释的形式没有变量,
以便于用户理解;其次,对元组中的相等/不相等关系进行表示,提出在{0,1}表示的元组对的基础上学习统计模型,从
而解决直接在原始数据上学习所带来的稀疏性问题,许多模型可以被用来推断概率,包括统计分布、分类和回归;最
后,根据推断的概率对解释进行评价和排序.实验结果证明:利用统计、分类和回归方法计算两两关系概率分布的方

法,可以为用户寻找 Why-not 问题的解释并返回较为高质量的解释. 
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Abstract:  Database users often fails to obtain the expected answer in the query results, since databases are often incomplete with 
missing data. It is known as the Why-not problem, that is, "why the expected tuples do not appear in the results". Existing methods present 
the explanations of the Why-not problem by enumerating possible values. The number of explanations presented by enumeration is often 
too large to explore by users. Integrity constraints, such as function dependencies, are employed to rule out irrational explanations. 
Unfortunately, many attributes are simply represented as variables in the reduced explanations, which the users may still not understand. 
There are also many unreasonable explanations, owing to data sparsity. This work proposes to study the pair-wise relationships of tuples 
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as the features for ranking Why-not explanations. First, the format of Why-not problem explanations is re-defined, without variables, for 
easy understanding by users. Secondly, the equality/inequality relationships in tuple pairs are represented. Instead of learning over the 
original data with sparsity issue, to learn statistical models over the {0,1} representation of tuple pairs is proposed. A number of models 
are employed to infer the probability, including statistical distribution, classification, and regression. Finally, the explanations are 
evaluated and ranked according to the inferred probability. Experiments shows that high-quality explanations for Why-not question can be 
returned using pair-wise method. 
Key words:  data quality; data cleaning; conditional functional dependency; missing answer explanation; sorting explanation 

1   引  言 

1.1   问题背景 

为什么科尔伯特不是总统?为什么 Travelocity 并没有告诉我 Drake Hotel 也是芝加哥可以作为备选的落脚

点?为什么 Frank Sinatra 没有棕色的眼睛?现实世界中,很多没有发生的事情都有非常明确的原因.了解为什么

该发生的事情没有发生,是我们理解世界的正常方式.在数据库领域和软件系统领域,这种问题经常是这种形

式:为什么这个程序是不完整的?为什么这个元组没有出现在查询的结果集?由于在用户得到结果之前需要对

数据进行较多步骤的计算,所以这种问题的答案较难寻找. 
数据起源,或者可以叫做一段数据的历史信息,曾经被用于研究解释数据从哪里来[1−3]和在原始数据变成

结果集的过程中都发生了什么[4−7].对于这些信息的整合,可以帮助我们理解为什么某些元组并没有出现在结

果集中[4,7,8].数据起源在这些工作中可以帮助人们解释一些结果集中非正常的结果. 
对于数据库用户,一个常见的场景是这些编程人员被问为什么一条或者多条用户认为会有的数据并未出

现在查询结果里.用户会猜想为什么.比如,一个查询的结果集是空的或者为什么同样的查询没有返回相同的结

果值.当查询用来定义多视图的时候,用户可能会问为什么.例如,一个雇员的信息在雇员注册的视图和工资名

单的视图中都没有.经常地,编程人员的第一反应是查看是否是查询本身的错误,比如条件太严格筛掉了部分可

能结果,或者采用的 outer-join 本来应该是 inner-join.然而,如果查询的表示方式是正确的,下一步编程人员要考

虑的事情就是研究数据源,确定是否用户期望的结果数据真的在数据源中有出现.我们将这种形式的解释,即这

种用数据来解释不在结果集中的元组的方式,叫做依赖数据的解释.在本文中,主要研究依赖数据的解释. 
例 1:考虑表 1 中的关系和查询 Q1: 

Q1:SELECT No.O-rings, Temp, Order FROM table WHERE Temp>70 
查询后的结果见表 2.用户知道在查询结果中,应该有一个发射温度为 78 华氏度的飞机,时间顺序应是第 12

位,但是这个元组并没有出现在查询的结果集中.用户可能会问,为什么元组(6,78,12)没有出现?如果向原来的数

据表插入元组(6,_,78,_,12),元组(6,78,12)就可以出现在查询结果集中,其中,“_”代表此属性可以取数据域中的

任意值.我们根据观察表格发现,属性 No.ETD 和 Pressure 都属于整数域,而如果用户也需要这两个属性值的一

个合理推断,那么向原来的数据表插入元组(6,0,78,200,12)就可以看做是一个解释.若无法推断出精确属性值,否
定某些可能的属性值,如向原来数据表中加入(6,¬2,78,200,12)也可以看做是一个合理的解释. 

为了令没有出现在结果中的期望元组成为Q1的查询结果,枚举可能的缺失元组是一种可行的方案.但是在

这些被枚举的可能中,存在着大量不合理的解释,通常违反唯一性约束或者源数据库内部的约束,如函数依赖和

条件函数依赖. 
利用数据库内部的约束可以初步约减一些不合理的解释,如文献[9−11]利用唯一性约束对得到的解释进行

了约减,但在较大数据集上,利用数据库内部规则进行约减虽然有一定效果,但仍然会返回大量的解释(如文献

[9]在本文中所使用的 Airfoil Self-Noise 上,在只有两个待修复属性的条件下,仍然返回 37 856条解释),使得用户

无法确认解释是否合理. 
另外,在返回的解释中存在非常多利用变量表示的属性,即取属性域中的任意值均可.对于用户来说,此种

解释的参考价值不大,所以生成用户可以理解的排序后的实例解释非常重要. 
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Table 1  Challenger USA space shuttle O-ring dataset 
表 1  挑战者号美国航天飞机 O 型圈数据集 

No.O-rings No.ETD Temp Pressure Order 
6 0 66 50 1 
6 1 70 50 2 
6 0 69 50 3 
6 0 68 50 4 
6 0 67 50 5 
6 0 72 50 6 
6 0 73 100 7 
6 0 70 100 8 
6 1 57 200 9 
6 1 63 200 10 
6 1 70 200 11 
6 0 67 200 13 
6 2 53 200 14 
6 0 67 200 15 
6 0 75 200 16 
6 0 70 200 17 
6 0 81 200 18 
6 0 76 200 19 
6 0 79 200 20 
6 0 75 200 21 
6 0 76 200 22 
6 1 58 200 23 

Table 2  Query results 
表 2  查询结果 

No.O-rings No.ETD Temp Pressure Order
6 0 72 50 6 
6 0 73 100 7 
6 0 75 200 16 
6 0 81 200 18 
6 0 76 200 19 
6 0 79 200 20 
6 0 75 200 21 
6 0 76 200 22 

1.2   主要贡献 

本文在以前工作的基础上,做出了如下主要贡献. 
• 重新定义了 Why-not 问题解释的格式,使得呈献给用户的解释不含变量,使得解释更容易被理解; 
• 在多属性的情况下,可能的值域会很大,为了避免数据稀疏性问题,提出将数据表示为两两比较关系,以

{0,1}表示两个元组在某个属性上是否相等,从而支持更有效的概率模型学习; 
• 利用统计方法计算两两关系概率分布 ,定义基于两两关系概率的支持度 (support)与置信度

(confidence),并根据这些度量对候选解释进行相应的筛选和排序; 
• 利用分类和回归方法计算两两关系概率分布.统计方法在计算概率分布时未能充分考虑不同程度的

属性关系.在分类和回归方法后,不同程度的属性间关系被考虑,使得最后返回的解释排序结果更加合

理.结合回归方法并考虑不同程度的属性间关系后,我们提出了 3 种算法; 
• 在不同数据集上的实验结果证明:利用统计、分类和回归方法计算两两关系概率分布的方法,可以为用

户寻找 Why-not 问题的解释并返回较为高质量的解释. 

1.3   论文结构 

本文第 2 节对相关工作进行具体介绍.第 3 节给出本文的一些通用基础定义和问题的形式化定义.解释的

统计学特征定义将与利用统计学方法寻找候选解释和它们的概率分布的算法一起在第 4 节中说明.第 5 节呈现

结合机器学习分类方法的寻找候选解释及其概率分布的算法和 3 种结合回归方法寻找候选解释及其概率分布

的算法.在第 6 节中将给出不同算法在真实数据集上的实验结果的比较.最后,在第 7 节中对本文的工作进行总



 

 

 

祁丹蕊 等:两两比较模型的 Why-not 问题解释及排序 623 

 

结,并对未来的工作进行展望. 

2   相关工作 

2.1   Why-not问题 

现今,数据量正在快速地增长.数据库管理系统从不同的数据源中抽取数据,聚合数据并将它们添加到数据

库中.但是数据源常常不具有很好的质量.由于数据源的低质量和低一致性,用户或者数据科学家们经常会面临

一种问题:当他们在一个数据库上执行查询的时候,一些他们期望的答案并没有出现在返回的查询结果中.继而

用户可能会询问为什么一个或者多个元组没有在查询结果集中出现,也就是 Why-not 问题.显然,为数据科学家

或者用户提供针对于缺失元组的解释,可以帮助他们更好地理解或修复数据库.这种问题其实是数据起源问题

的一个扩展,最早在文献[12]中被提出. 

2.2   缺失答案解释 

现今,已经有很多方法来解决简化数据转换分析问题,并使用户更容易理解和验证其行为和语义,包括数据

沿袭[13]和更一般的数据来源[14]、子查询结果检查[15]、可视化[16]或转换规范简化[17].本文中提到的工作属于数

据来源研究的范畴,重点是一个特定的子解决方案,旨在解释查询结果中的缺失答案,也就是解释为什么某些数

据不存在. 
缺失答案(MA)[10]在给出单个缺少的元组和单个选择项目连接(SPJ)查询后,计算基于实例的解释.事实上,

它重写查询,使得重写查询的结果对应于指定的缺失答案的所有可能的基于实例的解释.基于实例的说明插入

或更新源数据,并且可以通过信任表(属性)来减少需要被进行插入(更新)的数据. 
Artemis[9]扩展了 MA 算法,使得它适用于一组涉及选择、投影、连接、联合和聚合(SPJUA 查询)的非嵌套

SQL 查询.此外,可以指定多个缺失答案.计算的基于实例的解释描述了插入源数据的所有可能的方案,以便可

以同时解释所有缺失答案.Artemis 也考虑了修建解释的副作用.副作用在根据基于实例的解释更改源数据后,
新增的结果除了指定的缺失答案之外,还会有其他的结果显示在查询的结果中. 

Meliou 等人统一了查询结果和缺失答案中存在数据的基于实例的解释[18].不使用数据来源[14],解决方案利

用了因果关系和责任关系.此文详细研究了基于因果关系和责任的联合查询解释的复杂性,Meliou 等人在文献

[18]中还将现有数据的一种具体类型的解释统一为缺少数据的一种特定类型的解释. 
Why-not[12]计算基于查询的解释.首先,给出一个缺失答案,它识别源数据库中包含常量值的元组,或者满足

缺失答案的条件,而不是查询结果中的任何元组谱系的一部分[3].这些元组中的值称为兼容元组,通过查询运算

符被跟踪,以识别哪些运算符将它们作为输入,而不是输出.在文献[12]中,该算法被证明适用于涉及选择,投影、

连接和联合(SPJU 查询)中的某一个查询. 
NedExplain[19]类似于 Why-not,跟踪源数据库的元组,然而它不限制将兼容的元组限制到不是任何结果元

组谱系的源元组.基于这种修改的基本假设和基于查询解释的新颖形式定义,NedExplain 计算一个比 Why- not
更全面、正确和详细的解释集合,并支持涉及选择、投影、加入和聚合(SPJA 查询)以及 SPJA 查询的联合. 

ConQueR[20]输出基于修改的解释.给定一组缺失答案,SPJUA 查询和源数据库,它首先确定产生缺失答案的

必要源数据是否可用,这与Why-not类似.然后更改 SQL查询,使得所有缺失答案成为输出的一部分,而副作用最

小化.即在进行查询修改时,原始查询结果中存在的元组必须保留,只有最少数量的不是缺失答案的附加元组可

以被允许出现在结果中. 
最近已经提出了计算针对关系和 SQL 查询之外的查询基于修改的解释算法.在考虑副作用的同时,计算基

于修改的解释的一种算法专门解答 Why-not 的 Top-k 查询问题[21].这个算法重点在于改变 k 或偏好权重,使缺失

答案出现在查询结果中.Islam 等人在文献[22]中提出了解决方案,回答了 Why-not 的反向 Skyline 查询问题. 

2.3   条件函数依赖 

此节将介绍条件函数依赖的基础定义[23]和它的一些有趣的统计学特征[24],即支持度和置信度.后文将基于
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条件函数依赖的统计学特征重新定义解释的统计学特征. 
2.3.1   基础定义 

一个在关系 R 上的条件函数依赖ϕ是一个元组 R(X→Y,Tp),其中, 
• X,Y 是 attr(R)中的一系列属性; 
• R(X→Y)是一个标准函数依赖,又可以被叫做嵌在ϕ中的函数依赖; 
• Tp 是一个具有 X 和 Y 中所有属性的表,又可以被叫做ϕ的模式表,其中,对于每个元组 t 的任意的在 X 或

Y 中的属性 A,t[A]为一个在 dom(A)中的常数‘a’或者是一个未命名的变量‘_’.如果属性 A 在 X 和 Y 中都

出现了,则我们用 t[AL]和 t[AR]来表示左边和和右边的 A.当已知关系 R 时,我们将ϕ写为(X→Y,Tp). 
关系 R 的一个实例 I 满足条件函数依赖ϕ,定义为 IBϕ,当且仅当对于实例 I 中的每对元组 ti,tj,和条件函数依

赖ϕ的模式表 Tp 中的每个元组,如果 t1[X]=t2[X]Ttc[X]成立,那么 t1[Y]=t2[Y]Ttc[Y]成立.即:如果 t1[X]和 t2[Y]相等 

并且他们都与模式 tc[Y]相配,那么 t1[Y]和 t2[Y]一定相等并且他们都与模式 tc[Y]相配.此外,如果Σ是条件函数依 
赖的一个集合,我们说 IBΣ当且仅当对Σ中的每一个条件函数依赖ϕ,都有 IBϕ. 

2.3.2   统计学特征 
(1) 支持度 
显然,经常一起出现的值有更多可能性是相关的,支持度就是基于这种思想的一种频率度量.关系 R 中的条

件函数依赖ϕ=(X→A,tP)的支持度是 R 与ϕ相配的部分元组的数量占全部元组数量的比例,表示为 support(ϕ,R),
可定义为 

( , ) ,ssupport R
N

ϕ =  

其中,s 是 R 中与ϕ相配的部分元组的数量,N 是关系 R 中的元组数. 
(2) 置信度 
在很多情况下,有一些在支持度集中的元组在导因 X 处相同,但是在结果 A 处不相同.可以考虑每种不同的

导因值单独地属于支持度集.可以将一个(完全实例化的)先行 x 作为一个组相关联的行集合,或者可以叫做“x
组”.为了满足 CFD,每个组中的所有行必须具有相同的结果值. 

下面我们定义关系 R 的一个条件函数依赖的置信度:Cϕ(R),它是可以保留的支持度集的最大分数,因此在

删除所有其他行之后,支持度集的其余部分满足嵌入的函数依赖. 
不失一般性,我们可以将关系 R 看做一个或多个行的集合 ri=(xi,yi),其中,xi∈X 是导因值,yi∈Y 是结果值,并且

其他的属性都不需要予以考虑.定义关系 R 中的总元组数为 N.定义 Nx为||ri:xi=x||,即具有相同导因值 x 的元组的 
个数(x 组的大小),Nx,y 为|{ri:xi=x∧yi=y∧∀tp∈Tp,tp[X]Tx⇒tp[Y]}|,并且定义 R 中ϕ的支持度集为 sϕ(R),即: 

sϕ(R)=ri:∃tp∈Tp,ri[x]Ttp[X]. 

那么 support(ϕ,R)也可以被同时定义为||sϕ(R)||,那么: 

, ,

( )[ ] ( )[ ]

( ) max max .x y x yx

y y
xx s R X x s R X

N NNC R
N N Nϕ ϕ

ϕ

∈ ∈

= =∑ ∑  

分数 xN
N

可以被解释为 x 组的支持度,同时,分数 maxyNx,y/Nx 可以被解释为 x 组的置信度. 

2.4   利用两两比较方法寻找函数依赖 

受利用两两比较方法寻找函数依赖的算法启发,我们简化了解决问题的统计学方法,并为与机器学习算法

结合提供了可能.本节简略概述利用两两比较方法寻找函数依赖的 3 种算法. 
传统寻找函数依赖的算法都是基于 lattice 的算法.Lopes 等人提出的 DEP-MINER[25]从有相同值的属性集

中推断出所有最小的函数依赖.这些属性集被称为 agree 集,它们的补集叫做 disagree 集.Wyss 等人提出的

FASTFD 算法[20]是 DEP-MINER 算法的一个改进.但是相似的是,FASTFD 算法也是基于 agree 集来得到最小的

函数依赖.在计算 agree 集之后,FASTFD 采用了一种不同的策略,即计算 disagree 集来代替 DEP-MINER 中最慢
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的步骤.而在求 agree 集时,两种算法都需要将数据库中的元组进行一一对比来找具有相同值的属性集. 
Flach 和 Savnik 提出的 FDEP 算法[26]不同于前面提到的两种算法.FDEP 算法成功地将数据库中的元组一

一进行比较从而找到最小的函数依赖. 

3   基础定义 

为了方便对下文的理解,我们将阐述在整个论文中通用的一些基础定义,并给出相应的示例作为解释. 

3.1   用户的问题 

若给定数据库 D,一个用户在数据库 D 上执行了查询 query 并且得到了一系列元组 query[D]作为执行查询

的答案.假设有一种情况,用户发现一些他期待会出现在答案里的元组并没有出现在答案中,用户可能就会问一

个问题:为什么我期望的元组没有出现在答案中.例如,例 1 中提到的问题“为什么元组(6,78,12)没有出现”,即可

以称为一个用户问题. 

3.2   基础定义 

若给定一个数据库 D,假设在数据库 D 中有 x 个关系,则将这 x 个关系记为 T1,T2,…,Tx.对于每个在数据库 D 
中的关系 Tk,有 mk 个属性,可定义为 1 2, ,...,

kmA A A ,则关系 Tk 可以记为 1 2( , ,..., )
kk mT A A A .若考虑将关系的下标和属

性的下标综合起来,可以定义 j
iA 是第 j 个关系的第 i 个属性.对于每个 Tk,假设有 nk 个元组在关系中,则这 n 个元

组可被记为 1 2, ,...,
knt t t ,若如前文所述与关系的下标结合,可以定义 tij 是第 j 个关系的第 i 个元组. 

定义 1(待调试场景). 一个待调试场景 S 可以被定义成为具有 3 个元素的元组〈query,D,E〉.D 的具体含义是

上文中提到的原始数据库.query 的具体含义是用户在原始数据库上执行的查询.E 的具体含义代表了一个没有

出现在 query[D]但是出现在用户的问题中的元组. 
例 2:如例 1中所示,此处待调试场景 S就可以被表示成〈Q1,挑战者号美国航天飞机O型圈数据集,(6,78,12)〉. 
定义 2(缺失元组). 一个消失元组可以被定义为元组 d-tuple=〈d1,d2,…,db〉.值得注意的是,在 d-tuple 中的每

一个属性值都应该为一个常量或者变量,其中,〈d1,d2,…,db〉代表用户在数据库 D 上进行查询后得到的结果的 
属性. 

例 3:如例 1 中例子提到,此处消失元组 d-tuple=(6,78,12). 
定义 3(解释). 若给定一个待调试场景 S,一个解释可被定义为一个带符号的元组的集合,记为 

1 2

1 1 1 2 2 2
1 2 1 2 1 2{ ( , ,..., ), ( , ,..., ),..., ( , ,..., )}.

n

n n n
m m me c c c c c c c c c= + + +  

值得注意的是, j
ic 可以是积极值,也可以是消极值:如果 j

ic 是积极值,它将是一个在 j
iA 的数值域(可被记为

( )j
iDom A )中的常数值;如果 j

ic 是消极值,它的格式将是¬val.其中,val 也是一个属于 ( )j
iDom A 的常数值,表示 j

iA

可以去除了 j
ic 以外的在 ( )j

iDom A 任意值. 

例 4:对于例 1 中的例子,元组(6,0,78,200,12)可以作为 Why-not 问题的一个合法解释,并且此解释未知属性

全部为积极值.同时,元组(6,0,78,¬50,12)也可以作为另一种合法解释,其中有一个未知属性为消极值.更进一步,
元组(6,¬0,78,¬50,12)仍然为一个合法解释,此处所有的未知属性都为消极值. 

定义 4(解释模板 ) .  若给定在数据库 D 上执行的查询 Q ,一个解释的解释式样可以被定义为从查 

询和消失元组中提取的需要被新加入原始数据库的元组有限集 1( ) ,...,
k

k k
k k k mR Pattern R R N N= + 〈 〉 . 

在 Pattern (Rk)中 ,
k

k
mN 应是常量或者变量 .对于一组确定的原始数据库 D ,查询 query 和消失元组 

d-tuple,有且只有一种解释式样. 
从解释式样中可知,在 Tk 中的属性可以被分为两类:一类是已知属性,另一类是未知属性.假设 Tk 中的 

未知属性共有 l 个,则对于关系 Tk,它可以被表示成 1 2 1( , ,..., , ,..., )k k k k k
k l l mT A A A A A+ .其中, 1 ,...,k k

lA A 代表未知属性, 

1,...,k k
l mA A+ 代表已知属性. 

例 5:对于例 1,由于 d-tuple=(6,78,12),分别对应例 1 数据集中的 No.O-rings,Temp 和 Order 属性,则此数据集
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的解释式样可以表示成为(6,N2,78,N3,12) 
定义 5(解释概率). 一个解释的概率,或者说一个解释会被添加进原始数据库的概率,记为 P(e),可以被定义

为一种联合概率: 
1 1
1 1( ) ( ,..., ,..., ).

n n

j j n n
i i m mP e P A c A c A c= = = =  

特别地,如果假设原始数据库中所有的关系都是独立的,即关系之间没有外键等关系,那么可以得到如下的

解释概率表达式: 

1 1
1 1 1 1 2 2

1
( ) ( ,..., ,..., ) ( , ,..., ). 

n n k k

n
j j n n k k k k k k

i i m m m m
k

P e P A c A c A c P A c A c A c
=

= = = = = = = =∏  

进一步地,如果假设原始数据库中所有关系的所有属性之间都是独立的,即属性之间没有类 FD 或者 CFD
的函数依赖限制,那么可以得到如下的解释概率表达式: 

1 1
1 1 1 1 2 2

1 1 1
( ) ( ,..., ,..., ) ( ,  ,..., ) ( ).

k

n n k k

mn n
j j n n k k k k k k k k

i i m m m m i i
k k i

P e P A c A c A c P A c A c A c P A c
= = =

= = = = = = = = = =∏ ∏∏  

定义 6(整体列表). 解释的整体列表是一个由有顺序的元组组成的列表,记为Lall={(e1,P(e1)),(e2,P(e2)), 

(e3,P(e3)),...}.其中,P(e1)>P(e2)>P(e3)>…. 
在整体列表Lall 中,有一类比较特殊的解释,它们的特点是没有任何消极值.在整体列表中找到所有这样的 

解释并对他们进行排序,就可以得到解释的正列表.同理,也可以得到解释的负列表. 
定义 7(正列表). 解释的正列表是一个由有顺序的元组组成的列表 ,记为

1 1 2 2
{( , ( )),( , ( )),p p p p pe P e e P e=L  

3 3
( , ( )),...}p pe P e .其中,

1 2 3
( ) ( ) ( ) ... ,

k kp p p p p pP e P e P e e e> > > ∀ ∈且 L 中无消极值 

定义 8(负列表). 解释的正列表是一个由有顺序的元组组成的列表 ,记为
1 1 2 2

{( , ( )),( , ( )),n n n n ne P e e P e=L  

3 3
( , ( )),...}n ne P e .其中,

1 2 3
( ) ( ) ( ) ... ,

k nn n n n n pP e P e P e e e> > > ∀ ∈且 L 中无消极值 

4   基于概率模型的解释排序 

本节重点讨论利用基础的统计学方法寻找解释的两种算法:第 1 种是未经任何变化从原始数据进行概率

推理,第 2 种是在两两比较方法的基础上对数据进行概率推理.对于这两种算法,首先都会对算法整体进行概述,
再详细解释算法并给出伪代码.为了便于理解,还会给出相应运算实例. 

4.1   从原始数据进行概率推理 

4.1.1   算法概述 
给定原始数据,原始查询和用户在 1,..., mA A+ 的Why-not问题,可以通过将未知属性的可能值进行分组,并通 

过古典概型和条件概率计算方式得到未知属性的不同可能值在已知属性的值已经得到的条件下出现的概率.
对上述算法下的概率进行排序,即可以得到对未知属性的可能值(即解释的可能值)进行排序的结果,排序的结

果从上到下可解释为解释的合理程度. 
4.1.2   从原始数据进行概率推理算法 

算法的输入值为原始数据库,用户在原始数据库上执行的查询和缺失答案,在接受输入后,算法主要执行以

下步骤. 
• 步骤 1:统计所有属性值的联合概率. 
首先,根据原始数据库中的数据进行分组统计.若对关系 T(A1,…,Am)中的数据进行分组统计,那么对于关系

T 中的任意两个元组 ti 和 tj,如果对于任意的属性 Ak,都有 ti[Ak]=tj[Ak],那么 ti 和 tj 即可以被分为一组.对于关系 T
分成的多个组,假设某个组中包含的元组数为 num,相应的属性值分别为 a1,…,am,关系 T 中的元组数为 N,则: 

1 1( ,..., ) .m m
numP A a A a

N
= = =  

• 步骤 2:统计己知属性值的联合概率. 
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对于所有已知属性值 ,按照步骤 1 中描述的方法统计联合概率 .首先 ,设所有已知属性的值为 1A + =  

1[ ],..., [ ]m mp A A p A+ = ,即:对于关系 T 中的任意元组 ti,如果对于任意的已知属性 Ak,都有 ti[Ak]=p[Ak],若以 

numknown 代表已知属性的值等于 p 中已知属性值的元组个数,则其数量可以加 1.则联合概率为: 

1 1( [ ],..., [ ]) known
m m

numP A p A A p A
N+ += = = . 

• 步骤 3:寻找候选解释. 
由步骤 2,我们得到了一组已知属性值全部相等的元组.但是它们的未知属性值可能不相等,这些不相等的

未知属性值与已知属性值进行结合,就构成了候选的解释. 
• 步骤 4:计算不同候选解释在已知属性值条件下的概率. 
从步骤 2 中得到的已知属性值全部相等的元组集合中,可以获得候选解释.这些候选解释也将这个集合分

成了很多独立的组.在这些组里,任意两个元组的所有属性值全部相等.假设某一组中,所有未知属性的值为 

1,...,a a ,因此, 

1 1
1 1 1 1

1 1

( ,..., )( ,..., [ ],..., [ ]) .
( [ ],..., )

m m
m m

m known

P A a A a numP A a A a A p A A p A
P A p A A num+ +

+ +

= =
= = = = = =

=
|  

• 步骤 5:排序概率,得到合理解释顺序. 
对于所有不同的候选解释,经过上述的步骤,都可以得到在已知属性值条件下的条件概率.对得到的这些条

件概率进行排序并返回这些解释,即为最后的结果. 
在介绍了以上步骤后,给出算法的伪代码如下. 
算法 1. 从原始数据进行概率推理. 
输入:原始数据库中的关系 T,查询 Q,缺失答案 q; 
输出:整体列表Lall. 

1:  num=0 
2:  numknown=0 
3:  Candidates={} 
4:  knownGroup={} 
5:  Lall={} 

6:  for each tuple t∈T do 
7:    if 1 1( [ ] [ ],..., [ ] [ ])m mt A p A t A p A+ += =  then 

8:      numknown=numknown+1 
9:    end if 
10:   add value of 1{ ,..., }A A  into Candidates 

11:   add t into knownGroup 
12: end for 
13: for c∈Candidates do 
14:   num=0 
15:   for each tuple t∈knownGroup do 
16:     if 1 1( [ ] [ ],..., [ ] [ ])t A c A t A c A= =  then 

17:       num=num+1 
18:     end if 
19:   end for 

20:   add ,
known

numt
num

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 into Lall 
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21: end for 
22: Rank Lall 
23: Return Lall 

4.1.3   算法实例描述 
例 1 中的 Why-not 问题中,未知属性为 No.ETD 和 Pressure,若要从源数据进行概率推理,首先得到已知属性

的值分别为 
No.O-rings=6,Temp=78,Order=12. 

首先在表 1 中寻找是否有与 3 个属性值完全相等的元组.寻找后发现没有找到,则从源数据进行概率推理

的方法并不能给出一个合理的解释.即,寻找到的解释的准确率为 0. 
若此处找到了 3 个属性值完全相等的元组,则继续在这些元组中对于不同的 No.ETD 和 Pressure 的组合值

进行分组,计算条件概率并排序,即可以得到最终的排好序的解释. 
4.1.4   算法问题分析 

上述算法最大的问题在于分组的步骤中,当数据集的数据量很大或者所有属性中有至少一个属性为键值

时,分组的数量可能会非常多.由此带来的稀疏性问题会使得候选的解释非常少,或者候选解释的概率都非常小

且差别不大,无法进行有效的排序以返回有意义的列表. 

4.2   依据两两比较结果进行概率推理 

4.2.1   算法概述 
在此算法中,将利用两两比较的比较结果进行概率推理.对于源数据库中任意两个的元组,将他们的属性一

一进行对比:若属性值相等,则记为 1;否则记为 0.将得到的结果组成一张新的两两比较结果表,利用此表和第 4.1
节中的方法,可以算出在两两比较结果表中解释的基本分布.参照CFD的支持度和置信度的定义,定义解释的支

持度和置信度,并且通过对支持度的筛选,首先排除一些可能性非常小的解释,继而在支持度达到标准的解释中

间寻找置信度符合标准的解释并排序,得到最终结果. 
4.2.2   依据两两比较结果进行概率推理算法 

算法的输入值为原始数据库,用户在原始数据库上执行的查询和缺失答案,在接受输入后,算法主要执行以

下步骤. 
• 步骤 1:计算两两比较结果表. 
首先根据原始数据库中的关系 T(A1,…,Am)计算基于其的 pari-wise 比较表,记为 S(B1,…,Bm).对于 T 中的任

意两个元组 ti 和 tj,若对于其中的某个属性 Ak 有 ti[Ak]=tj[Ak],那么 S 中的元组 tij[Bk]=1(表示 T 中 ti 和 tj 比较);否 

则,tij[Bk]=0.在将 T 中全部元组进行比后得到
( 1)

2
n n −

个元组,即 S. 

• 步骤 2:根据两两比较结果表统计联合概率. 
在得到两两比较结果表 S 后,按照第 4.1 节中统计所有属性联合概率的方法,可以初步统计所有属性的联合

概率.假设两两比较结果表被分成了多个组,其中一个组对应的所有属性值为 b1,b2,…,bm,包含的元组数为 numb,
则: 

1 1 2( ,..., ) .b
m

numP B b B b
N

= = =  

由于两两比较结果表 S 中全部为 0/1 值,所以将 Why-not 问题 p 中已知属性的值与原数据表进行对比,得到 
一张新的 0/1 表 1( ,..., )mQ B B+ ,其中的元组 q1,…,qn 是将 Why-not 问题 p 中己知属性的值与 t1,…,tn 中的已知属 

性值进行比较后得到的结果. 
接着,计算两两比较结果表 S 中已知属性的联合概率,即计算 Q 中属性的联合概率,具体步骤类似于第 4.1

节.在计算过 Q 中属性的联合概率 1( ,..., )mP B B+ 后,对于任意的元组 ti,有: 
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1 1 1
1 1 1

1 1

( ,..., , [ ],..., [ ])( ,..., [ ],..., [ ]) .
( [ ],..., [ ])

i m i m
i m i m

i m i m

P B B B q B B q BP B B B q B B q B
P B q B B q B

+ +
+ +

+ +

= =
= = =

= =
|  

• 步骤 3:对每个解释计算支持度和置信度. 
解释的支持度和置信度是在对解释排序时需要采用的非常重要的评价指标.首先,仿照条件函数依赖,定义

解释的支持度和置信度. 
对于一个解释 e,它的支持度被定义为 

1 1( ) ( [ ],..., [ ]).support e P A e A A e A= T T  

置信度被定义为 
1( ) ( ).

|{ } | i

e i
t ei

confidence e P f q
t e

= ∑ |
TT

 

其中,对所有 j=1,…,l,当 e 包含否定符号¬时,fe[Bj]=0;其余情况下,fe[Bj]=1. 
• 步骤 4:寻找候选解释. 
从步骤 3 中得到所有解释的支持度以及置信度值后,需要根据支持度和置信度值筛选候选解释.在寻找候

选解释时,我们允许用户提供一个阈值η,当解释的支持度值大于η时,此解释可作为一个候选解释. 
对所有候选解释按照其置信度值进行排序,即可得到返回的整体列表. 
在介绍了以上步骤后,给出算法的伪代码见算法 2. 
算法 2. 根据两两比较结果进行概率推理. 
输入:两两比较结果表 S,Why-not 问题比较表 Q,缺失答案 q,阈值η; 
输出:整体列表Lall. 

1:  len1=Q.length 
2:  len2=S.length 
3:  knownAttrTupleSet={} 
4:  unknownAttrTupleSet={} 
5:  probs={} 
6:  for i=1→len1 do 
7:    add different known attribute 0/1 value and their corresponding tuples into knownAttrTupleSet 
8:  end for 
9:  for i=1→len2 do 
10:   add different unknown attribute 0/1 value and their corresponding tuples into unknownAttrTupleSet 
11: end for 
12: for i∈knownAttrTupleSet do 
13:   for j∈unknownAttrTupleSet do 
14:      totalNum=i.length 
15:      condNum=(i∧j).length 

16:     ( | ) condNumP j i
totalNum

=  

17:      insert P(j|i) to probs 
18:   end for 
19: end for 
20: Lall=getSupportAndConfidence(probs,allCandidates,Q,η) 
21: Rank Lall 
22: Return Lall 



 

 

 

630 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.3, March 2019   

 

4.2.3   算法实例描述 
如例 1 中例子所示,首先,需要计算两张两两比较结果表,一张是表 1 中元组内部进行两两比较的结果表 S,

一张是 Why-not 问题中已知属性与表 1 中所有元组的已知属性值进行比较的结果 Q. 
首先,呈现如何计算 S.以表 1 中的第 1 个元组和第 2 个元组为例,他们的 No.O-rings 和 Pressure 两个属性值

相等,而其他的属性值不相等,则在 S 中即可以插入一条元组(1,0,0,1,0),仍分别对应表 1 中的 5 个属性.然后再以

表 1 中的第 1 个元组和第 3 个元组为例,他们的 No.O-rings,No.ETD 和 Pressure 这 3 个属性值相等,则 S 中又可

以插入一条元组(1,1,0,1,0).如此计算后,得到完整的 S;再对属性的顺序进行重排,将未知属性放在前,已知属性

放在后,即可得到最终的两两比较结果表 S,表 1 的部分两两比较结果表见表 3. 

Table 3  Pair-wise table of Challenger USA space shuttle O-ring dataset 
表 3  挑战者号美国航天飞机 O 型圈数据集的两两比较结果表 
No.O-rings No.ETD Temp Pressure Order 

0 1 1 0 0 
1 1 1 0 0 
1 1 1 0 0 
1 1 1 0 0 
1 1 1 0 0 
… … … … … 

然后,呈现如何计算 Q.以表 1 中的第 1 个元组为例,与 Why-not 问题中的 No.O-rings,Temp,Order 这 3 个属

性值进行对比.他们的 No.O-rings 属性值相等,而其他的属性值不相等,则在 Q 中即可以插入一条元组(1,0,0),分
别对应 No.O-rings,Temp,Order 这 3 个属性.然后再以表 1 中的第 2 个元组为例,与 Why-not 问题中的 No.O- 
rings,Temp,Order 这 3 个属性值进行对比,No.O-rings 属性值相等,而其他的属性值不相等,则在 Q 中又可以插入

一条元组(1,0,0).如此计算后,得到完整的 Q.表 1 与 Why-not 问题进行两两比较后的表见表 4. 

Table 4  Why-not pair-wise table of Challenger USA space shuttle O-ring dataset 
表 4  挑战者号美国航天飞机 O 型圈数据集与 Why-not 问题的两两比较结果表 

No.O-rings Temp Order 
1 0 0 
1 0 0 
1 0 0 
1 0 0 
1 0 0 
… … … 

从表 4 中可以得到: 
P(No.O-rings=1,Temp=0,Order=0)=1. 

而从表 3 中可以得到: 
( . 0, 1 | . - 1, 0, 0) 0.11,
( . 1, 1| . - 1, 0, 0) 0.17,
( . 0, 0 | . - 1, 0, 0) 0.22,
( . 1, 1| . -

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings

= = = = = =
= = = = = =
= = = = = =
= = 1, 0, 0) 0.5.Temp Order= = = =

 

继而,对每个候选解释,计算他们的支持度和置信度.在例 1 中,候选解释(6,0,78,50,12),(6,1,78,50,12),(6,0, 
78,100,12),(6,1,78,200,12),(6,2,78,200,12),(6,0,78,200,12),再结合 4 种 0,1 值的可能组合,如对于(6,0,78,50,12),可
衍生出(6,−0,78,50,12),(6,0,78,−50,12),(6,−0,78,−50,12)另外 3 种候选解释,最终可以得到所有候选解释.根据支

持度和置信度的定义,可得到如表 5 所示的针对每个解释的支持度和置信度值,筛选掉支持度小于等于 1 的解

释后,对置信度进行排序,即可得到解释的整体列表. 
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Table 5  Support and confidence 
表 5  支持度和置信度 

No.ETD Pressure No.O-rings Temp Order 支持度 置信度

0 100 6 78 12 2 0.17 
¬0 100 6 78 12 2 0.11 
0 ¬100 6 78 12 2 0.5 

¬0 ¬100 6 78 12 2 0.22 
0 200 6 78 12 8 0.21 
… … … …   … 

 
4.2.4   算法问题分析 

上述算法的最大问题在于数据集很大时,不同的属性对最后得到的条件概率 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| 的贡献

是不同的.若在 1,..., mB B+ 中有一个属性非常明显地影响了其他属性,另外一个属性与其他属性都独立,显然,对
于这个属性对结果没有什么贡献.而影响了其他属性,对最后得到的概率影响是巨大的. 

5   概率模型学习 

本节重点讨论将统计学方法的思想与机器学习的方法结合寻找解释.基于此思路,我们提出了两大类算法. 
• 第 1 类算法是与分类结合的算法,用高级的多分类算法来预测联合概率; 
• 第 2 类算法是与回归结合的算法,在此类算法中,基于不同属性关系间的假设,我们提出了 3 种不同的

算法:第 1种是简单地从已知属性值与未知属性值的回归式中进行概率推理;第 2种是选定一个未知属

性并将其余未知属性也作为回归的一部分,进行选定属性的概率推理;第 3 种链式推理方法使每一个

已求解出的未知属性值联合已知属性值作为即将要被求解的未知属性值的前提条件. 
对于两类算法,首先都会对算法整体进行概述,再详细解释算法并给出代码.值得注意的是,上述算法全部

基于第 4 节求出的两两比较结果表 S. 

5.1   分类 

5.1.1   方法概述 
对于两两比较结果表,可以将已知属性值作为特征,将未知属性值不同的 1/0 组合看做不同的分类,利用较

高级的多分类方法,比如 SVM,学习出一个关于已知属性值和未知属性值的分类模型.之后,对于这个学习出的

分类模型,将第 4 节中提到的 Why-not 问题和源数据表进行对比后的对比表 Q 中的元组 q1,…,qn 一一代入分类

模型中,得到不同条件下的属于不同分类的未知属性取值的概率.具体伪代码见算法 3. 
算法 3. 与分类方法结合. 
输入:两两比较结果表 S,Why-not 问题对比表 Q,Why-not 问题 q; 
输出:不同条件下的概率表 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| . 
1:  feature=all values of 1,..., mB B S+ ∈  
2:  classes = all possible value of 1,...,B B  

3:  train model of feature and classes using SVM (or other classifier) 
4:  for each tuple qi∈Q do 
5:    1 1 1 1( ,..., [ ],..., [ ]) , [ ],..., [ ]i m i m i i mP B B B q B B q B bring q B q B+ + += = =|  into previous model 

6:  end for 
5.1.2   算法实例描述 

由于与分类结合的方法和与回归结合的方法在求支持度值和置信度值的方法和第 4 节相同,所以这些方

法与前面的概率推理方法有区别的地方在于如何求取概率的步骤,实例中只说明到求取概率结束的步骤,剩余

步骤方法与第 4.2.3 节中的方法相同. 
在得到表 3 和表 4 之后,对于表 3,可以将已知属性 No.O-rings,Temp 和 Order 在表 3 中的 1/0 值作为特征值,
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将未知属性 No.ETD,Pressure 的 1/0 组合值,即 01,00,10,11 作为 4 种类别,进行多分类操作. 
在多分类操作之后,对于表 4 中的每一种元组值(表 4 中只有 1 种元组值),将其代入多分类结果的模型,即可

得到如下的概率: 
( . 0, 1 . - 1, 0, 0) 0.21,
( . 1, 1 . - 1, 0, 0) 0.2,
( . 0, 0 . - 1, 0, 0) 0.23,
( . 1, 0 . -

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings

= = = = = =

= = = = = =

= = = = = =

= = =

∣

∣

∣

∣ 1, 0, 0) 0.36.Temp Order= = =

 

5.2   联合回归 

在所有联合回归方法中,利用多元线性回归寻找属性之间的关系,完成分类的作用,并利用逻辑回归推理各

个类别的概率. 
5.2.1   回归方法简介 

线性回归的最简单情景是只有一个纯量的预测变量 x 和一个纯量的结果变量 y,这种线性回归被称为简单

线性回归.扩展简单线性回归至多向量型的预测变量(记为 X),即可称多元线性回归.在现实世界中的几乎所有

用到线性回归的场景,都是多元线性回归.值得注意的是,在多元线性回归中,y 仍然是纯量,但在多变量线性回归

中,y 可以是一个向量. 
5.2.2   逻辑回归简介 

在统计学中,逻辑回归是一个因变量有类别的回归模型,且因变量应为二元因变量,即只能取 0 值或者 1 值.
二元逻辑回归模型通常被用来估计在一个或多个预测变量的条件下,二元因变量属于每一种分类的概率.逻辑

回归中所用到的逻辑函数如下: 
1( ) .

1 e xxθ −=
+

 

5.2.3   简单回归方法 
简单回归方法的思想是:只考虑未知属性的分类在已知属性条件值下的概率值,不考虑未知属性之间的关

系.即:假设未知属性和已知属性之间存在相关关系,但未知数属性之间彼此独立.所以简单回归方法分为如下

步骤. 
• 步骤 1:对两两比较结果表 S 进行回归. 
我们已知,未知属性在两两比较结果表中用 1,...,B B 表示,已知属性在两两比较结果表中用 1,..., mB B+ 表示.

对于每一个未知属性,都可以通过多元线性回归找到其与已知属性的线性关系,即,对于每一个 j=1,…, ,都有: 

0
1

.α α
= +

= + ∑
m

j jk k
k

j BB  

• 步骤 2:代入 Q 表中元组值,得到不同属性在不同条件下分类的概率值. 
在得到每个未知属性和已知属性的线性关系后,将 Q 表中的元组 qi(1≤i≤n)代入各个关系式中,得到每一 

个 j=1,…, 在 qi 取值条件下相应的 Bj,将 Bj 取值代入逻辑函数,可得 1( 1 | [ 1] [ ],..., [ ] [ ])j i i mP B B q B B m q B+= + = = . 

若想要得到 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| ,结合所有可能分类和可能已知属性值下的统一表达式: 

1 1 1
1

( ,..., ,..., ) ( ,..., ).m i m
i

P B B B B P B B B+ +
=

= ∏| |  

具体算法的伪代码见算法 4. 
算法 4. 简单回归方法. 
输入:两两比较结果表 S,Why-not 问题对比表 Q,Why-not 问题 q; 
输出:不同条件下的概率表 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| . 

1:  for i=1→l do 
2:    run regression, get 

10 1 ...α α α
+ += + + +

mj j j j mB B B  
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3:  end for 
4:  for i=1→n do 
5:   if the same value of qi is calculated then 
6:      continue 
7:   end if 
8:     for j=1→l do 
9:      1[ ],..., [ ]i i mq B q Bx +=  into expression of Bj 

10:  1
1( 1| [ 1] [ ],..., [ ] [ ])

1j i i m xP B B q B B m q B
e+ −= + = = =

+
 

11:  end for 
12:  for all possible value of 1,...,B B  do 

13:  prob=1 
14:  for j=1→l do 
15:  if Bj=1 then 
16:  1( 1 | [ 1] [ ],..., [ ] [ ])j i i mP B B qprob pro B B mb q B+× = + = ==  

17:  else 
18:  1( 0 | [ 1] [ ],..., [ ] [ ])j i i mP B B qprob pro B B mb q B+× = + = ==  

19:  end if 
20: end for 
21: end for 
22: end for 
• 算法实例描述 
对于例 1 中的例子,在得到表 3 后,由于已知属性为 No.O-rings,Temp 和 Order,未知属性为 No.ETD 和

Pressure,则对于表 3 中的数据,将 No.ETD 那一列的数据,对所有已知属性列的数据做回归;对未知属性 Pressure
也执行同样的操作,可以得到: 

No.ETD=0.60+0.03Temp,Pressure=0.45−0.09Temp. 
对于表 4 中的每一种元组值(只有 1 种元组值),将其代入回归结果的模型 ,可以得到 No.ETD=0.60, 

Pressure=0.45.将两种值带入逻辑回归的式子中,即可求得: 
( . 1 | . - 1, 0, 0) 0.64,
( 1| . - 1, 0, 0) 0.61,

P No ETD No O rings Temp Order
P Pressure No O rings Temp Order

= = = = =
= = = = =

 

则: 
( . 1, 1 | . - 1, 0, 0)
( . 1 | . - 1, 0, 0) ( 1| . 1, 0, 0) 0.39.

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD No O rings Temp Order P Pressure No O rings Temp Order

= = = = = =
= = = = × = − = = = =

 

同理,可以得到: 
( . 0, 1 | . - 1, 0, 0) 0.22,
( . 1, 1| . - 1, 0, 0) 0.39,
( . 0, 0 | . - 1, 0, 0) 0.14,
( . 1, 0 | . -

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings

= = = = = =
= = = = = =
= = = = = =
= = 1, 0, 0) 0.25.Temp Order= = = =

 

5.2.4   联合回归方法 
此节中,介绍联合回归方法.联合回归方法的思想是,综合考虑某个未知属性在其他所有已知和未知属性的

条件下的概率值.此方法考虑了未知属性之间的部分关系,即:假设未知属性和已知属性之间存在相关关系,且
未知属性和未知属性之间也存在相关关系.所以,联合回归方法分为如下步骤. 

• 步骤 1:选取一个未知属性,对两两比较结果表 S 进行回归. 
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我们已知,未知属性在两两比较结果表中用 1,...,B B 表示,已知属性在两两比较结果表中用 1,..., mB B+ 表示. 

对于每一个未知属性 Bj,都可以通过多元线性回归找到其与已知属性的线性关系,即: 

0
1,

.
m

j j jk k
k k j

B Bα α
= ≠

= + ∑  

• 步骤 2:代入 Q 表中元组值,得到不同属性在不同条件下分类的概率值. 
在得到特定未知属性 Bj 和其他属性的线性关系后,将 Q 表中的元组 qi(1≤i≤n)代入各个关系式中,得到在

qi 取值条件下相应的 Bj,将 Bj 取值代入逻辑函数,可得: 

1 1 1 1( 1 | ,..., , ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ]).j j j i i mP B B B B B B q B B m q B− + += + = =  

若想要得到 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| ,结合所有可能分类和可能已知属性值下的统一的表达式: 

1 1 1 1 1 1
1

( ,..., ,..., ) ( ,..., , ,..., , ,..., ).m i i i m
i

P B B B B P B B B B B B B+ − + +
=

= ∏∣ |  

具体算法的伪代码见算法 5. 
算法 5. 联合回归方法. 
输入:两两比较结果表 S,Why-not 问题对比表 Q,Why-not 问题 q; 
输出:不同条件下的概率表 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| . 

1:  for i=1→l do 
2:    run regression, get 

1 1 1 10 1 1 1 1... ... ...
i i mi j j j i j i j j j mB B B B B B Bα α α α α α α
− + +− + += + + + + + + + + +  

3:    for h=1→n do 
4:     if the same value of qh is calculated then 
5:     continue 
6:   end if 
7:   bring 1[ ],..., [ ]h h mq B q B+  into expression of Bi 

8:   solve equations from regression, get the value of 1 ,...,h hq qB B  

9:   1 1 1 1
1( 1| ,..., , ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])

1
h h h h

qh
i

q q q q
i i i h h m B

P B B B B B B q B B m q B
e

− + + −
= + = = =

+
 

10:  1 1 1 1( 0 | ,..., , ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])− + += + = =h h h hq q q q
i i i h h mP B B B B B B q B B m q B  

 1 1 11 ( 1| ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])− += − = + = =h hq q
i i h h mP B B B B q B B m q B  

11:  end for 
12: end for 
13: for all possible value of 1,...,B B  do 

14:   prob=1 
15:   for j=1→l do 
16:  if Bj=1 then 

17:  1 1 1 1( 1 | ,..., , ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])h h h hq q q q
j j j i i mP B B B B B B q Bprob pro B m q Bb − + +× = == + =  

18:  else 

19:  1 1 1 1( 0 | ,..., , ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])h h h hq q q q
j j j i i mP B B B B B B q Bprob pro B m q Bb − + +× = == + =  

20:  end if 
21:  end for 
22: end for 
• 算法实例描述 
联合回归方法与简单回归方法在回归的步骤上不同.对于例 1 中的例子,在得到表 3 后,由于已知属性为



 

 

 

祁丹蕊 等:两两比较模型的 Why-not 问题解释及排序 635 

 

No.O-rings,Temp 和 Order,未知属性为 No.ETD 和 Pressure,则对于表 3 中的数据,将 No.ETD 那一列的数据,对其

他所有属性列(包含所有已知属性和未知属性)的数据做回归;对未知属性 Pressure 也执行同样的操作,可得: 
No.ETD=0.65−0.123Pressure+0.03Temp,Pressure=0.53−0.126No.ETD+0.09Temp. 

对于表 4 中的每一种元组值(表 4 中只有 1 种元组值),将其代入回归结果的模型,可以得到: 
No.ETD=0.65−0.123Pressure,Pressure=0.53−0.126No.ETD. 

解方程后得 No.ETD=0.60,Pressure=0.45.将两种值带入逻辑回归的式子中,即可求得: 
( . 1 | . - 1, 0, 0) 0.64,
( 1| . - 1, 0, 0) 0.61,

P No ETD No O rings Temp Order
P Pressure No O rings Temp Order

= = = = =
= = = = =

 

则: 
( . 1, 1| . - 1, 0, 0)
( . 1 | . - 1, 0, 0) ( 1| . - 1, 0, 0) 0.39.

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD No O rings Temp Order P Pressure No O rings Temp Order

= = = = = =
= = = = × = = = = =

 

同理,可以得到: 
( . 0, 1 | . - 1, 0, 0) 0.22,
( . 1, 1| . - 1, 0, 0) 0.39,
( . 0, 0 | . - 1, 0, 0) 0.14,
( . 1, 0 | . -

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings

= = = = = =
= = = = = =
= = = = = =
= = 1, 0, 0) 0.25.Temp Order= = = =

 

5.2.5   链式回归方法 
链式回归方法的思想是,按顺序考虑未知属性的分类在已知属性条件值和已求出分类概率的未知属性值

的条件下的概率值.此方法考虑未知属性之间的关系,即:假设未知属性和已知属性之间存在相关关系,且未知

数属性和未知属性之间也存在相关关系.所以,链式回归方法分为如下步骤. 
• 步骤 1:选取一个未知属性,对两两比较结果表 S 进行回归. 
我们已知,未知属性在两两比较结果表中用 1,...,B B 表示,已知属性在两两比较结果表中用 1,..., mB B+ 表示. 

若选定一个未知属性 B1,都可以通过多元线性回归找到其与已知属性的线性关系,即: 

1 0
1

.
m

j jk k
k

B Bα α
= +

= + ∑  

• 步骤 2:代入 Q 表中元组值,得到不同属性在不同条件下分类的概率值. 
在得到特定未知属性 B1 和其他属性的线性关系后,将 Q 表中的元组 qi(1≤i≤n)代入各个关系式中,得到在 

qi 取值条件下相应的 B1,将 B1 取值代入逻辑函数,可得 1 1( 1| [ 1] [ ],..., [ ] [ ])i i mP B B q B B m q B+= + = = . 

• 步骤 3:基于之前求过的未知属性和已知属性值求新的未知属性分类概率. 
在得到特定未知属性 B1 和已知属性的线性关系后,假设下一步需要求另一特定未知属性 B2 的分类概率,

首先执行步骤 1,得到: 

12 0 1
1

.
m

j j jk k
k

B B Bα α α
= +

= + + ∑  

然后,重复步骤 2,可以得到 2 1 1( 1 | , [ 1] [ ],..., [ ] [ ]).i i mP B B B q B B m q B+= + = =  

若想要得到 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| ,则对 3,...,B B 重复步骤 3 后,可以得到所有可能分类和可能已知属性值 

下的统一的表达式: 

1 1 1 1 1
1

( ,..., ,..., ) ( ,..., , ,..., ).m i i m
i

P B B B B P B B B B B+ − +
=

= ∏ ∣|  

具体算法的伪代码如下. 
算法 6. 链式回归方法. 
输入:两两比较结果表 S,Why-not 问题对比表 Q,Why-not 问题 q; 
输出:不同条件下的概率表 1 1( ,..., ,..., )mP B B B B+| . 

1:  for i=1→l do 
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2:   run regression, get 
1 1 10 1 1 1... ...

i mi j j j i j j mB B B B Bα α α α α
− +− += + + + + + +  

3:   for h=1→n do 
4:   if the same value of qh is calculated then 
5:     continue 
6:   end if 

7:   bring 1 1 1,..., , [ ],..., [ ]h hq q
i h h mB B q B q B− +  into expression of Bi 

8:   1 1 1
1( 1| ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])

1
h h

qh
i

q q
i i h h m B

P B B B B q B B m q B
e

− + −
= + = = =

+
 

9:   1 1 1( 0 | ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])− += + = =h hq q
i i h h mP B B B B q B B m q B  

 1 1 11 ( 1| ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])− += − = + = =h hq q
i i h h mP B B B B q B B m q B  

10:  end for 
11: end for 
12: for all possible value of 1,...,B B  do 

13:  prob=1 
14:    for j=1→l do 
15:  if Bj=1 then 

16:    1 1 1( 1| ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])h hq q
j j i i mP B B B B q B Bprob mp ob q Br − += × = + = =  

17:  else 

18:  1 1 1( 0 | ,..., , [ 1] [ ],..., [ ] [ ])h hq q
j j i i mP B B B B q B Bprob mp ob q Br − += × = + = =  

19:  end if 
20:  end for 
21: end for 
• 算法实例描述 
链式回归方法与其他回归方法也是在回归的步骤上不同.对于例 1 中的例子,在得到表 3 后,由于已知属性

为 No.O-rings,Temp 和 Order,未知属性为 No.ETD 和 Pressure,则对于表 3 中的数据,将 No.ETD 那一列的数据,
先对所有已知属性列的数据做回归,可以得到: 

No.ETD=0.60+0.03Temp. 
对于表 4 中的每一种元组值(表 4 中只有 1 种元组值),将其代入回归结果的模型,可以得到 No.ETD=0.60.

继续将 Pressure 属性对包括 No.ETD 和所有已知属性列进行回归,可以得到: 
Pressure=0.53−0.126No.ETD+0.09Temp. 

对于表 4 中的每一种元组值(表 4 中只有 1 种元组值),结合 No.ETD=0.60 将其代入回归结果的模型,可以得

到 Pressure=0.45,则: 
( . 1, 1| . - 1, 0, 0)
( . 1 | . - 1, 0, 0) ( 1| . - 1, 0, 0) 0.39.

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD No O rings Temp Order P Pressure No O rings Temp Order

= = = = = =
= = = = × = = = = =

 

同理,可以得到: 
( . 0, 1 | . - 1, 0, 0) 0.22,
( . 1, 1| . - 1, 0, 0) 0.39,
( . 0, 0 | . - 1, 0, 0) 0.14,
( . 1, 0 | . -

P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings Temp Order
P No ETD Pressure No O rings

= = = = = =
= = = = = =
= = = = = =
= = 1, 0, 0) 0.25.Temp Order= = = =
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6   实验结果与分析 

6.1   实验设置 

6.1.1   使用数据集 
本文的实验中,利用了 UCI Machine Learning Repository 中的 Airfoil Self-Noise,SkillCraft1 和 WineQuality

这 3 个数据集.具体信息参见表 6. 

Table 6  Used datasets 
表 6  使用数据集 

表名称 列数 元组数 数据类型 
Airfoil Self-Noise 6 1 503 整数和实数

SkillCraft1 20 3 395 整数和实数

WineQuality 12 4 897 整数和实数

值得注意的是:在本文的实验中,由于涉及到算法的中文名都较长,所以实验图例中采用不同算法名称的英

文翻译的缩写,具体算法对应信息见表 7. 

Table 7  Algorithm names 
表 7  算法对应名称 

算法中文名 图例名 
从原始数据进行概率推理 PIOD 

依据两两比较比较结果进行概率推理 PIC 
与分类结合的方法 CC 

简单回归方法 SR 
联合回归方法 ColleboR
链式回归方法 ChainR 

 
6.1.2   实验环境 

本实验在以下环境中进行:处理器:2.5GHz Intel Core i7;内存:16GB 1600MHz DDR3;操作系统:MacOS 
10.11.6;数据库系统:MySQL. 

6.2   排序质量对比 

6.2.1   数据集设置 
在进行排序质量对比的实验时,首先在 3 个不同的数据集上运行了本文中提到的两种不同的算法.而对于

此实验,需要知道 3 种不同数据集中的未知属性数和其数据类型,作为衡量数据集实验难度的标准.具体信息见

表 8. 

Table 8  Dataset setting of experiment of ranking quality 
表 8  排序质量实验数据集设置 

表名称 列数 元组数 未知属性数 未知属性数据类型

Airfoil Self-Noise 6 1 503 2 实数 
SkillCraft1 20 3 395 3 整数 

WineQuality 12 4 897 2 实数 
 

6.2.2   质量衡量方法 
本实验中,将最原始的数据集表格作为正确的参考值.不失一般性,对实验在每一个数据集上的查询都要进

行 100 次实验,即:在每一次实验中,随机选取原始查询结果中出现的元组作为 Why-not 问题,并在源数据库中删

除掉相应元组.然后,利用删除掉上述相应元组的数据库对 Why-not 问题进行解释,得到解释结果的正列表.对于

每一种算法得到的解释结果的正列表,标记与被删除掉的源数据相同的元组出现的位置.在重复 100 次实验后,
选取 top-1~top-100 的位置,将这些位置中出现的正确元组数量相对于 100 次实验取均值,即可得到 6 种不同算
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法在不同数据集上的质量. 
6.2.3   实验结果 

由于在 3 种数据集上,与多分类(SVM)结合的方法运行时间过长,不能得到可观的结果,故 3 种数据集上的

质量曲线图中,只有除了与多分类(SVM)结合的方法之外的 5 种方法. 
• Airfoil Self-Noise 数据集 
Airfoil Self-Noise数据集的 6个属性中,只有两个属性为整数,其余均为实数.实验选取的未知属性也为实数

属性.从图 1(a)中可以看到:直接从原始数据进行概率推理的方法在 1 500 条具有实数的数据中,已经显现出了

数据域过大从而导致稀疏性的危害,即 top-100 中,命中的解释的个数为 0.但当我们将过大的实数数据域通过两

两比较压缩到{0,1}后再进行简单的概率推理,得到的结果就会比直接从原始数据进行概率推理好很多.当与简

单的统计机器学习方法结合后,除了与多分类方法结合的算法运行过慢,与回归结合的 3 种方法都在和两两比

较概率推理差不多的时间内生成了结果,并得到了非常显著的准确率的提升.其中,联合回归方法在结果上稍优

于简单回归方法,符合基础统计学理论.链式回归方法在 top-10 的排序质量的表现上不如其他两种与回归结合

的方法,主要原因是由于第 2 个计算的属性与最先计算的属性关联较弱,导致链式回归方法效果不明显. 

0 20 40 60 80 100
Top-K

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Q
ua

lit
y

PIOD
PIC
SR
ColleboR
ChainR

    
0 20 40 60 80 100

Top-K

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
Q

ua
lit

y
PIOD
PIC
SR
ColleboR
ChainR

 

(a) Airfoil Self-Noise 数据集                               (b) WineQuality 数据集 

 

(c) SkillCraft1 数据集 

Fig.1  Top-100 ranking quality of all algorithms on three datasets 
图 1  3 个数据集上所有方法的 top-100 排序质量 

• WineQulaity 数据集 
WineQuality 数据集的 12 个属性全部为实数,即,WineQuality 数据集其实是稀疏性很高的数据集.实验选取

的未知属性也为实数属性.虽然只选取了两个位置属性,但从图 1(b)中可以看到,直接从原始数据进行概率推理

的方法在近 5 000 条具有实数的数据中,仍然由于数据域过大导致的稀疏性而毫无效果.即:top-100 中,命中的解

释的个数为 0.当我们将过大的实数数据域通过两两比较压缩到{0,1}后再进行简单的概率推理,得到的结果就

比直接从原始数据进行概率推理好一些,但由于 WineQuality 本身是一个稀疏性相对于 Airfoil Self-Noise 数据

集较大的数据集,从图 1(b)中可以明显地看到,此方法相对于直接从原始数据进行概率推理的方法提升并不如
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图 1(a)中明显.但当与简单的统计机器学习方法结合后,除了与多分类方法结合的算法运行过慢,与回归结合的

3 种方法都在两两比较概率推理一半左右的时间内生成了结果,并得到了非常显著的准确率的提升.其中,联合

回归方法和链式回归方法在结果上稍优于简单回归方法,符合基础统计学理论. 
• SkillCraft1 数据集 
为了验证与机器学习结合的方法在寻找稀疏性较低的属性时是否会由于求解最后结果的过程较为繁琐而

导致效果不如简单的概率推理,我们在 Skill Craft1 数据集上选取了 3 个属性域较小的整数属性作为未知属性.
从图 1(c)中可以看到,直接从原始数据进行推理的方法仍然没有效果;但通过两两比较压缩到{0,1}后再进行简

单的概率推理后,得到的结果就比直接从原始数据进行概率推理好一些.当与简单的统计机器学习方法结合后,
除了与多分类方法结合的算法运行过慢,与回归结合的 3 种方法都得到了不比简单概率推理差、甚至稍好一点

的排序质量.这说明对于稀疏性较低的属性,与回归结合的 3 种方法在几乎相同的时间内,得到的质量并不会比

简单概率推理差. 
• 效果总结 
综上,对 3 个数据集上所有算法的排序质量分析可以看到,对于属性域较大、稀疏性较高的数据集,与机器

学习结合方法的效果明显优于直接从原始数据进行概率推理和从两两比较结果进行概率推理的方法;而对于

稀疏性较低的数据集,与机器学习结合的方法的效果也并不会弱于其他两种简单概率推理方法. 

6.3   运行时间对比 

在第 6.2 节排序质量对比的实验基础上,统计了每种方法在每个数据集上做 100 次实验后得到的平均运行

时间,如图 2 所示.可以看到在实验过程中,数据集中的元组个数和属性个数对运行时间的影响都较大,所以在第

6.4 节中,基于 WineQuality 数据集进行扩展性实验的研究. 
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Fig.2  Runtime of all methods on three datasets 
图 2  所有方法在 3 个数据集上的运行时间 

6.4   扩展性实验 

6.4.1   数据集设置 
我们基于 WineQuality 数据集,做关于行扩展性和列扩展性的实验. 
• 对于行扩展性实验,我们将提取 WineQuality 数据集中 7 个不同的子数据集,分别具有不同的元组数,

而未知属性与第 6.2.3 节全部相同,以衡量不同的元组数条件对不同方法求解 Why-not 问题解释的排

序质量的影响和对不同方法的运行时间的影响.具体信息见表 9; 
• 对于列扩展性,设置 5 种不同数量的未知属性,以衡量在不同数量未知属性的条件下,不同方法求解

Why-not 问题解释的排序质量的变化趋势以及不同方法运行时间的变化趋势.具体信息见表 10. 
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Table 9  Row scalability dataset setting 
表 9  行扩展性使用数据集设置 

表名称 列数 元组数 未知属性数 未知属性数据类型

WineQuality-1500 12 1 500 2 实数 
WineQuality-2000 12 2 000 2 实数 
WineQuality-2500 12 2 500 2 实数 
WineQuality-3000 12 3 000 2 实数 
WineQuality-3500 12 3 500 2 实数 
WineQuality-4000 12 4 000 2 实数 
WineQuality-4500 12 4 500 2 实数 

Table 10  Column scalability dataset setting 
表 10  列扩展性使用数据集设置 

表名称 列数 元组数 未知属性数 未知属性数据类型

WineQuality-2 12 4 897 2 实数 
WineQuality-3 12 4 897 3 实数 
WineQuality-4 12 4 897 4 实数 
WineQuality-5 12 4 897 5 实数 
WineQuality-6 12 4 897 6 实数 

 
6.4.2   行扩展性 

• 排序质量 
为减少偶然性并全面观察各个算法排序质量随着元组数量的变化,在此实验中分别测量了在不同元组数

条件下的 top-1 排序质量、top-10 排序质量、top-50 排序质量、top-100 排序质量和 top-300 排序质量,具体结

果如图 3 所示. 
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(a) 不同元组数条件下的 Top-1 质量          (b) 不同元组数条件下的 Top-10 质量 
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(c) 不同元组数条件下的 Top-50 质量          (d) 不同元组数条件下的 Top-100 质量 
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(e) 不同元组数条件下的 Top-300 质量 

Fig.3  Top-1, Top-10, Top-50, Top-100, Top-300 quality under different number of tuples 
图 3  不同元组数条件下的 Top-1,Top-10,Top-50,Top-100,Top-300 质量 
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从图 3 中可以看出:从原始数据进行概率推理的方法一直没有明显效果.而从图 3(c)、图 3(d)两张图中可以

看出:依据两两比较结果进行概率推理的方法在 top-50 和 top-100 的排序质量有轻微随着元组数的增加而下降

的趋势.但是图 3(e)中明显可以得到下降的趋势.此实验结果与随着数据量增多,稀疏性增加,简单概率推理的效

果下降的理论相符. 
而对于 3 种与回归结合的概率推理方法,首先可以看到它们在 5 张排序质量图显示的结果上,因为 3 种与

回归结合的概率推理方法充分考虑了属性之间的关系,所以得到的排序质量都优于两种概率推理方法,并且得

到的排序质量一直很稳定,几乎不受数据量增加的影响. 
• 运行时间 
所有方法在不同元组数条件下的运行时间和内存消耗如图 4 所示,可以清楚地看到:从原始数据进行概率

推理的方法仍然是最快的,但也是效果最差的.而 3 种与回归结合的方法的图像表明,3 种算法是随着数据集中

元组数的增加呈线性增长的.依据两两比较结果进行概率推理的方法在元组数不断增加的条件下,运行时间呈

非线性增长.若在相同的未知属性条件下,3 种与回归结合的方法在时间和效果上都明显优于依据两两比较结

果进行概率推理的方法.而在运行时的内存消耗方面,可以清楚地看到:从原始数据进行概率推理和根据两两比

较进行概率推理的方法所占内存基本相同,而 3 种与回归结合的方法的运行内存消耗顺序从小到大分别为简

单回归方法、联合回归方法和链式回归方法.这种顺序是合理的,因为从简单回归方法到链式回归方法,属性之

间的关系被更加详细地考虑,因此运行时所占内存联合回归方法和链式回归方法会大于简单回归方法.在元组

数不断增加的条件下,5 种方法的内存消耗也呈近平方式增长,与本文所使用的两两比较方式内存的增长速度

相符. 
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(a) 运行时间                                         (b) 内存消耗 

Fig.4  Runtime and memory of all methods 
图 4  所有方法在不同元组数条件下的运行时间和内存消耗 

6.4.3   列扩展性 
• 排序质量 
为了减少偶然性并全面观察各个算法排序质量随着未知属性数量的变化,在此实验中分别测量了在不同

元组数条件下的 top-1 排序质量、top-10 排序质量、top-50 排序质量、top-100 排序质量和 top-300 排序质量,
具体结果如图 5 所示. 

从图 5 中可以看出,从原始数据进行概率推理的方法一直没有明显效果.而依据两两比较结果进行概率推

理的方法随着未知属性数的增加,下降的趋势非常强烈;而在未知属性数超过 4之后,此方法在 top-300的质量也

为 0 了. 
而对于 3 种与回归结合的概率推理方法,首先可以看到:随着未知属性的增加,排序质量呈下降趋势.这是由

于随着未知属性数量的增加,与回归结合的概率推理方法可以学习到的信息变少的缘故.但是由于充分考虑属

性之间的关系,它们在 top-1,top-10,top-50,top-100,top-300 的排序质量上都优于两种概率推理方法. 
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(a) 不同未知属性数条件下的 Top-1 质量            (b) 不同未知属性数条件下的 Top-10 质量 
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(c) 不同未知属性数条件下的 Top-50 质量           (d) 不同未知属性数条件下的 Top-100 质量 
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(e) 不同未知属性数条件下的 Top-300 质量 

Fig.5  Top-1, Top-10, Top-50, Top-100, Top-300 quality under different number of unknown attributes 
图 5  不同未知属性数条件下的 Top-1,Top-10,Top-50,Top-100,Top-300 质量 

• 运行时间 
所有方法在不同元组数条件下的运行时间如图 6 所示,可以清楚地看到,从原始数据进行概率推理的方法

仍然是最快的,因为从原始数据进行概率推理的方法在计算时不需要进行两两比较等一系列步骤,但是也是效

果最差的.而 3 种与回归结合的方法的图像表明,3 种算法是随着测试数据集中未知属性数的增加呈线性增长

的.依据两两比较结果进行概率推理的方法,在未知属性数不断增加的条件下,运行时间仍然稳定,几乎不受未

知属性数的影响.因为在两两比较时,未知属性数的数量相对于元组数量对运行时间的影响较小. 
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Fig.6  Runtime of all methods under different number of unknown attributes 
图 6  所有方法在不同未知属性数条件下的运行时间 
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6.4.4   列扩展性(含与分类结合方法) 
为了比较与分类结合的方法和其他方法在不同未知属性数条件下的效果,我们利用 WineQuality 数据集的

子数据集 WineQuality-300 来对 6 种方法做不同的对比实验.WineQuality-300 中含有 300 条数据,用如此少量数

据的原因,是因为多分类方法的时间效率过慢,用太大的数据集无法在可观时间内得到结果. 
在此列扩展性实验中,仍然将排序质量和运行时间作为两个重要的指标.为了更详细地看到每个算法在

top-50 之前和 top-100 之前的变化趋势,此实验中还画出了在不同未知属性数条件下,top-50 前和 top-100 前的

趋势图. 
• 排序质量 
所有方法在不同未知属性数条件下,Top-1,Top-10,Top-50,Top-100,Top-300 的排序质量图如图 7 所示(含与

分类结合的方法).在图中可以清楚看到:当在 Top-1,未知属性个数为 1 时,如图 7(a)所示,与分类结合的方法比其

他的方法得到的结果要好一些;但在其他情况下,如图 7(b)~图 7(e)所示,与分类结合的方法得到的排序质量并没

有相对其他的方法有显著的提升.这是由于在未知属性个数为 1 时,分类时问题为二分类;而当未知属性个数为

2 时,分类问题变为四分类,以此类推.所以当未知属性个数增多时,由于类别个数呈指数增长,与分类结合的方法

效果并不会相对其他方法有显著的提高. 
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(a) 不同未知属性数条件下的 Top-1 质量            (b) 不同未知属性数条件下的 Top-10 质量 
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(c) 不同未知属性数条件下的 Top-50 质量            (d) 不同未知属性数条件下的 Top-100 质量 

1 2 3 4 5 6
#unknown attribute

0

0.5

1

Q
ua

lit
y

PIOD
PIC
SR
ColleboR
ChainR
Classification

 

(e) 不同未知属性数条件下的 Top-300 质量 

Fig.7  Top-1, Top-10, Top-50, Top-100, Top-300 quality under different number of unknown attributes 
图 7  不同未知属性数条件下的 Top-1,Top-10,Top-50,Top-100,Top-300 质量 

为了更加详细地研究与分类结合的方法和其他算法的效果对比,在下文中给出每个算法在 top-50 之前和

top-100 之前的变化趋势图. 
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• Top-50 排序质量趋势 
所有算法在 top-50 之前在不同属性数条件下的变化趋势图如图 8 所示(含与分类结合的方法).图 8(a)~图

8(f)分别代表了未知属性数为 1~6时,各个算法的 top-50排序质量趋势.从图中可以看出,直接从源数据进行概率

推理的方法仍然是最差的.而依据两两比较比较结果进行概率推理的方法在所有属性数条件下都差于与机器

学习结合的方法.与分类结合的方法在前 top-10 的表现比与回归结合的方法好,而在 top-10 之后都差于或持平

与回归结合的方法. 
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(a) 未知属性数为 1 时的 Top-50 质量趋势                 (b) 未知属性数为 2 时的 Top-50 质量趋势 
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(c) 未知属性数为 3 时的 Top-50 质量趋势                  (d) 未知属性数为 4 时的 Top-50 质量趋势 
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(e) 未知属性数为 5 时的 Top-50 质量趋势             (f) 未知属性数为 6 时的 Top-50 质量趋势 

Fig.8  Top-50 quality ranking trend under different number of unknown attributes 
图 8  不同未知属性数条件下的 Top-50 排序质量趋势 

• Top-100 排序质量趋势 
所有算法在 top-100之前在不同属性数条件下的变化趋势图如图 9所示(含与分类结合方法).图 9(a)~图 9(f)

分别代表了未知属性数为 1~6 时,各个算法的 top-100 排序质量趋势.Top-100 排序质量趋势图是对 top-50 趋势

图做了扩展,以防止因为取的 top-k 数量过小而导致趋势不明.观察图 9,得到的结论与 top-50 趋势图得到的结论

一致. 
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(a) 未知属性数为 1 时的 Top-100 质量趋势             (b) 未知属性数为 2 时的 Top-100 质量趋势 
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(c) 未知属性数为 3 时的 Top-100 质量趋势             (d) 未知属性数为 4 时的 Top-100 质量趋势 
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(e) 未知属性数为 5 时的 Top-100 质量趋势             (f) 未知属性数为 6 时的 Top-100 质量趋势 

Fig.9  Top-100 quality ranking trend under different number of unknown attributes 
图 9  不同未知属性数条件下的 Top-100 排序质量趋势 

• 运行时间 
所有方法在不同未知属性条件数下的运行时间如图 10 所示(含与分类结合方法).可以明显地看出:与分类

结合的方法效率非常低,而其他方法的运行时间都明显优于与分类结合的方法. 
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Fig.10  Runtime of all methods under different number of unknown attributes 
图 10  所有方法在不同未知属性数条件下的运行时间 

6.5   讨  论 

在寻求 Why-not 问题解释的应用场景中,有的应用场景对响应时间要求较高,如对 NBA 球星信息的查询;
有的场景对解释的准确率要求较高,如用户在查询某个公司的员工信息时,对缺失的年龄、社保号等信息的
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Why-not 问题解释准确率要求较高,甚至是绝对准确.所以根据不同的应用场景,基于两两比较模型的 Why-not
问题解释及排序方法更适用于对解释准确率要求较高的场景. 

7   结论与未来工作 

7.1   结  论 

本文受利用两两比较方法寻找函数依赖的算法启发,提出了将两两比较方法和统计学方法以及机器学习

方法进行结合的针对 Why-not 问题寻找解释并对解释进行排序的算法.在寻找解释之前,对传统解释的形式进

行了重新定义.对于取值域非常大的属性,提出利用两两比较方法将属性的值域压缩到{0,1},并首先利用统计学

方法对得到的两两比较结果值进行初始统计,得到一种候选解释和其概率,计算统计学特征后进行排序.之后,
和机器学习中的多分类和回归方法进行结合,经过实验证明,与回归方法结合较与多分类结合方法更为有效;与
多分类结合的方法比直接进行概率统计的方法更为有效. 

与之前已有的成果相比,本文更多地考虑了在求解释的过程中对解释进行详细化和排序,是在以前的相关

工作中并未被仔细考虑的方面.实验证明:详细化和排序确实对用户更好更快地寻找解释起到了积极作用. 

7.2   未来工作展望 

在后续工作中,可以从两个个方面对现有工作进行扩展. 
• 首先,考虑更大规模的数据.目前,我们利用两两比较方法寻找解释并对解释进行排序的时候,考虑的是

整个数据库中的对比结果.而在后续工作中,可以考虑对原始数据集进行适当采样,使得采样结果可以

大致描述整个数据集的样子.然后,在采样结果上进行两两比较的操作与运算; 
• 其次,可以考虑频繁更改的数据库.现有的工作只针对于确定的数据库,对于频繁更改的数据库,可以考

虑在数据库的时间切片上进行采样,并利用某个时间窗内找到的可能解释,综合解释的时间戳,找到最

合理的解释. 
综上所述,上述两方面将是日后研究的重点.在将来的工作中,将争取对现有工作进行扩展,得到能够解决

更加通用的实际问题的方法. 
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