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Настоящая работа посвящена практическому применению стандартов управления качеством данных 

в рамках повышения качества данных в реляционных СУБД. Исследуется задача определения влияния, 

которое оказывают искажения целевого набора данных на результаты SQL-запросов, выполняемых 

над этим набором. Рассмотрен случай искажений, выявляемых на основе показателей качества данных 

для наполненности. Предложен алгоритм оценки для разложения SQL-запросов на элементарные 

операции реляционной алгебры, такие как расширенная проекция, фильтрация, объединение и декартово 

произведение, и отслеживания распространения пустых значений в результате применения операции. 

Сформулирована задача ранжирования выявленных множеств пустых значений с целью построения 

эффективного процесса заполнения данных и представлен алгоритм, реализующий её решение. В рамках 

тестирования разработан экспериментальный стенд на наборе открытых данных Open University и 

реализованы предлагаемые алгоритмы. Результаты эксперимента подтвердили, что алгоритм оценки 

распространения пустых значений может быть успешно применён для определения порядка их 

заполнения.   
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This work is devoted to the practical application of data management standards as part of improving data quality 

in relational DBMSs. The problem of determining the impact of target data set distortions on the results of SQL 

queries executed over this set is investigated. The case of distortions detected on the basis of data quality indicators 

for completeness is considered. An evaluation algorithm is proposed for decomposing SQL queries into elementary 

operations of relational algebra, such as extended projection, restriction, union, and Cartesian product, and 

tracking the propagation of empty values as a result of applying the operation. The problem of ranking the 

identified sets of empty values is formulated in order to build an effective data filling process, and an algorithm 

implementing its solution is presented. As part of the testing, an experimental stand was developed on the Open 

University open data set and the proposed algorithms were implemented. The experimental results confirmed that 

the algorithm for assessing the propagation of empty values can be successfully applied to determine the order of 

their filling. 
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Введение 

Обеспечение единообразных требований к качеству данных имеет первостепенное значение для эффективной 

работы с большими данными и достижения полезных результатов в современной динамике глобальной цифровой  

экономики [1]. В рамках Программы стандартизации по приоритетному направлению «Искусственный 

интеллект» на период 2021–2024 годы был разработан перечень стандартов, посвященных качеству данных 

для аналитики и машинного обучения [2–5]. Указанные стандарты покрывают следующие вопросы: основная 



 

 

терминология и примеры, показатели качества данных, а также требования, рекомендации и структура процесса 

управления качеством данных.  

Согласно стандарту [5], общая структура процесса управления качеством данных включает следующие 

компоненты: планирование качества данных, оценка качества данных, повышение качества данных и валидация 

процесса управления качеством данных. Практическая реализация указанного процесса включает использование 

инструмента регулярного мониторинга данных на основе зафиксированных показателей качества и регулярном 

выполнении действий, способствующим повышению качества данных, таких как заполнение, очистка, 

нормализация и пр. При этом необходимо учитывать, что большинство систем мониторинга данных хорошо 

масштабируются и не требуют существенных затрат на поддержание (например, [6]), в то время как реализация 

мер повышения качества данных зачастую подразумевает ощутимые операционные расходы [7].  

Для построения эффективного процесса повышения качества данных возникает потребность оценить влияние 

искажений, выявленных в рамках мониторинга, на качество целевого набора данных. Для этого в первую очередь 

необходимо определить, по каким критериям можно оценить качество этого набора. Сами по себе конкретные 

значения показателей качества набора данных далеко не всегда позволяют определить его «истинное» качество. 

Так, в соответствие со стандартом [2], качество данных – это свойство данных соответствовать требованиям 

организации к данным в конкретных условиях. Важно отметить, что в определении не подразумевается, что 

данные должны соответствовать всем требованиям; напротив, акцент делается на пригодность данных 

«в конкретных условиях», которые определяет организация исходя из своих потребностей [8]. В англоязычной 

литературе данный принцип получил название «fitness-for-use» или «fitness-for-purpose» (например, [9]), т. е. 

качество данных непосредственно связывается с их назначением и способами использования.  

Опираясь на указанный принцип, можно оценить влияние выявленных искажений на качество целевого 

набора данных как степень воздействия этих искажений на результат обработки набора данных 

в информационно-аналитических системах. Тогда проблема эффективного повышения качества данных сводится 

к определению перечня искажений, которые вносят существенный вклад в результаты обработки данных, чтобы 

сфокусировать усилия на выявлении и исправлении именно этих искажений. Для определения области обработки 

данных в реляционных СУБД в [10] предлагается опираться на перечень типовых SQL-запросов, выполняемых 

над указанным набором данных. Такой подход можно успешно применять при построении витрин данных 

в хранилищах данных, когда конечные потребители пользуются производными информационными продуктами, 

построенными на базе указанных витрин (например, информационные дашборды, расчёты ключевых 

показателей, ad-hoc аналитика и пр.).  

Объединяя отмеченные выше положения, можно сформулировать актуальную задачу над целевым набором 

данных в реляционной СУБД, заключающуюся в определении изменений, которые привносят выявленные 

в рамках мониторинга ошибки данных в результаты типовых SQL-запросов. Определив указанные изменения, 

можно оценить влияние выявленных ошибок на снижение качества целевого набора данных и, как следствие, 

ранжировать эти ошибки. Ключевые идеи и теоретические положения для оценки влияния ошибок данных 

на результаты SQL-запросов приведены в исследованиях [10–12]. 

Целью статьи является разработка программного и математического обеспечения для оценки влияния 

множеств пустых значений, выявленных в целевом наборе данных на основе показателей качества 

для наполненности, на результаты типовых SQL-запросов, состоящих из базовых операций вида: расширенная 

проекция, фильтрация, объединение и декартово произведение, а также для ранжирования указанных множеств 

на основе указанного влияния.  

Для достижения указанной цели исследования решались следующие задачи: 

• математическая формализация проблемы определения вклада потенциальных искажений в результат 

SQL-запроса и построение алгоритма для его расчёта; 

• формулирование задачи ранжирования потенциальных искажений по вкладу в результаты типовых SQL-

запросов и построение алгоритма такого ранжирования; 

• математическая формализация проблемы определения вклада пустых значений, выявленных на основе 

характеристик качества данных вида наполненность, в результат SQL-запроса; 

• разработка программно-алгоритмического обеспечения, позволяющего определить распространение 

пустых значений в базовых SQL операциях и рассчитать оценку вклада неполных данных в результаты 

SQL-запроса; 

• формулирование задачи ранжирования пустых значений, выявляемых на основе характеристик 

наполненности, и построение алгоритма такого ранжирования; 



 

 

• реализация экспериментального стенда на основе открытого набора данных Open University [13] 

для исследования предложенных алгоритмов; 

• анализ результатов эксперимента. 

Научная новизна работы заключается в разработке подхода к определению распространения пустых значений 

в случае применения SQL-операций вида расширенная проекция, фильтрация, объединение и декартово 

произведение, а также построении на его основе алгоритма ранжирования множеств пустых значений в целевом 

наборе данных по их влиянию на типовые SQL-запросы. Практическая значимость работы заключается в 

реализации указанного алгоритма и экспериментальном подтверждении его эффективности для целей 

ранжирования. 

Система основных обозначений 

Для дальнейшего изложения в работе использована следующая система обозначений, предлагаемая 

авторами [14] для описания отношений в реляционной модели данных [15]. 

• Отношение 𝑅(𝐴) состоит из заголовка (схемы), представляемого в виде набора уникальных 

наименований атрибутов 𝐴 = 𝑎1, 𝑎2 … 𝑎𝑛, и тела 𝑟(𝐴). 

• Набор данных 𝐷𝑆 состоит из нескольких отношений 𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑚(𝐴𝑚). 

• Каждый элемент 𝑟(𝐴) представляет собой кортеж и обозначается как 𝑡.  

• Ячейка отношения, получаемая на пересечении кортежа 𝑡 и атрибута a, обозначается как пара (𝑡, 𝑎). 

• Значение ячейки (𝑡, 𝑎) обозначается как 𝑣(𝑡, 𝑎), а набор значений в кортеже 𝑡 по атрибутам 𝐴 =

𝑎1, 𝑎2 … 𝑎𝑘 обозначается как 𝑣(𝑡, 𝐴).  

• Применение некоторой функции 𝑓 к значению ячейки 𝑣 обозначается как 𝑓(𝑣), а применение к набору 

значений в нескольких ячейках 𝑉 внутри одного кортежа обозначается как 𝑓(𝑉). 

• Выражение 𝑒𝑥𝑝𝑟, включающее наименования атрибутов 𝐴, константы, арифметические и строковые 

операторы, обозначается как 𝑒𝑥𝑝𝑟(𝐴). 

Следуя [16], для описания операций реляционной алгебры в работе использована следующая нотация.  

• Операция объединения отношений 𝑅1(𝐴) и 𝑅2(𝐴) с набором атрибутов 𝐴 обозначается R1 ∪ 𝑅2. 

• Операция декартова произведения отношений 𝑅1 и R2 обозначается R1 × 𝑅2. 

• Операция фильтрации (выборки) над отношением 𝑅 по логическому условию 𝐶 обозначается 𝜎𝐶(𝑅). 

• Операция расширенной проекции над отношением 𝑅(𝐴) по списку 𝐿 обозначается π𝐿(𝑅), где элементы 𝐿 

представляются в виде 𝑒𝑥𝑝𝑟(𝐴) → 𝑧 и 𝑧 – наименование атрибута, получаемого вследствие вычисления 

выражения 𝑒𝑥𝑝𝑟. 

Определение вклада искажений в результат SQL-запроса 

Для определения влияния возможных искажений в данных на результат SQL-запроса необходимо дополнить 

введенные ранее обозначения следующими элементами:  

• SQL-запрос над набором данных 𝐷𝑆 обозначается как 𝑄(𝐷𝑆) и представляет собой цепочку 𝑂1, 𝑂2 … 𝑂𝑘 , 

где каждый элемент 𝑂𝑖  означает операцию реляционной алгебры, выполняемую над множеством 

отношений 𝐷𝑆𝑒𝑥𝑡 =  𝐷𝑆 ∪ {𝑅 | 𝑅 является результатом операции 𝑂𝑗  ∀𝑗 < 𝑖}.   

• Искажение данных отношения 𝑅 обозначается как функция 𝑑𝑖𝑠(𝑅), ставящая в соответствие 

отношению 𝑅 новое отношение 𝑅𝑑𝑖𝑠 с той же структурой, но изменённым телом, т.е. 𝑑𝑖𝑠(𝑅(𝐴)) = 𝑅𝑑𝑖𝑠(𝐴) 

и 𝑟(𝐴)  ≠ 𝑟𝑑𝑖𝑠(𝐴) (за исключением простой перестановки кортежей). 

Пусть даны 𝐷𝑆 – целевой набор данных и 𝑅𝑟𝑒𝑓(𝐴) – непустое «эталонное» отношение, получаемое 

в результате выполнения SQL-запроса 𝑄(𝐷𝑆). В результате искажения данных 𝑑𝑖𝑠(𝑅𝑖𝑛), 𝑅𝑖𝑛 ∈ 𝐷𝑆 был получен 

«искаженный» набор данных 𝐷𝑆𝑑𝑖𝑠, а в результате выполнения того же SQL-запроса над искаженным набором 

𝑄(𝐷𝑆𝑑𝑖𝑠) было образовано «искаженное» отношение 𝑅𝑑𝑖𝑠(𝐴). Пусть также в отношениях 𝑅𝑟𝑒𝑓 и 𝑅𝑑𝑖𝑠 можно 

выделить одинаковый уникальный ключ 𝐴𝑘𝑒𝑦 , а 𝐴𝑛𝑜𝑛𝑘𝑒𝑦 = 𝐴 ∖ 𝐴𝑘𝑒𝑦. Тогда сравнение эталонного и искаженного 

результатов на основе 𝐴𝑘𝑒𝑦  дает следующее (рис.1): 

• 𝑇𝑠(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = {𝑡𝑟| 𝑡𝑟 ∈ 𝑟𝑟𝑒𝑓  и ∃𝑡𝑑 ∈ 𝑟𝑑𝑖𝑠: 𝑣(𝑡𝑟 , 𝐴) = 𝑣(𝑡𝑑, 𝐴)} – множество кортежей в обоих результатах, 

совпадающих по уникальному ключу и прочим атрибутам (similar). 

• 𝑇𝑑(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = {𝑡𝑟  | 𝑡𝑟 ∈ 𝑟𝑟𝑒𝑓  и ∃𝑡𝑑 ∈ 𝑟𝑑𝑖𝑠: 𝑣(𝑡𝑟 , 𝐴𝑘𝑒𝑦) = 𝑣(𝑡𝑑, 𝐴𝑘𝑒𝑦) и 𝑣(𝑡𝑟 , 𝐴𝑛𝑜𝑛𝑘𝑒𝑦) ≠ 𝑣(𝑡𝑑, 𝐴𝑛𝑜𝑛𝑘𝑒𝑦)} – 

множество котрежей в обоих результатах, совпадающих только по уникальному ключу (different). 

• 𝑇𝑚(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = {𝑡𝑟 | 𝑡𝑟 ∈ 𝑟𝑟𝑒𝑓  и ∄𝑡𝑑 ∈ 𝑟𝑑𝑖𝑠:  𝑣(𝑡𝑟 , 𝐴𝑘𝑒𝑦) = 𝑣(𝑡𝑑, 𝐴𝑘𝑒𝑦)} – множество кортежей, 

присутствующих только в эталонном результате (missed). 



 

 

• 𝑇𝑒(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = {𝑡𝑑  | 𝑡𝑑 ∈ 𝑟𝑑𝑖𝑠 и ∄𝑡𝑟 ∈ 𝑟𝑟𝑒𝑓:  𝑣(𝑡𝑑, 𝐴𝑘𝑒𝑦) = 𝑣(𝑡𝑟 , 𝐴𝑘𝑒𝑦)} – множество кортежей, 

присутствующих только в искаженном результате (extra). 

 

Обозначив 𝑁𝑠(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = |𝑇𝑠|, 𝑁𝑑(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = |𝑇𝑑|, 𝑁𝑚(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = |𝑇𝑚| и 𝑁𝑒(𝐷𝑆, 𝑑𝑖𝑠, 𝑄) = |𝑇𝑒|, можно 

ввести следующее определение: вклад искажений 𝑑𝑖𝑠 в результат SQL-запроса 𝑄, выполняемом над набором 𝐷𝑆: 

𝑄𝐸(𝐷𝑆, 𝑄, 𝑑𝑖𝑠) = 1 −
𝑁𝑠

𝑁𝑠 + 𝑁𝑑 + 𝑁𝑚 + 𝑁𝑒

 (1) 

Очевидно, что QE  ∈ [0; 1], причём значение 0 достигается в случае отсутствия различающихся или 

«упущенных» кортежей, что означает нулевой вклад ошибки в результаты SQL-запроса; в то время как значение 

1 достигается в случае полного отсутствия совпадающих кортежей, что характеризуется полным искажением 

результатов запроса. Важно отметить, что непустота отношения 𝑅𝑟𝑒𝑓 исключает деление на 0 в формуле (1). 

Показатель 𝑄𝐸 можно успешно применять для оценки качества данных целевого набора данных 

в соответствии с принципом «fitness-for-use», поскольку его определение не опирается на количественные 

характеристики выявленных в рамках мониторинга искажений, а обуславливается лишь влиянием этих 

искажений на результаты SQL-запросов, т.е. акцент смещается непосредственно на «использование» данных.  

 
Рисунок 1. Влияние искажений на результат SQL-запроса 

 

На основе представленных рассуждений можно сформулировать следующий алгоритм расчёта вклада 

искажений данных в результаты SQL-запроса.   

Алгоритм 1. 

Входные параметры: 

1. Набор данных 𝐷𝑆 =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑚(𝐴𝑚). 

2. SQL-запрос 𝑄(𝐷𝑆). 

3. Набор атрибутов, формирующий уникальный ключ 𝐴𝑘𝑒𝑦  для результата SQL-запроса 𝑄. 

4. Искажение данных dis(Rin),  Rin ∈ DS. 

Возвращаемый результат: дробное значение в диапазоне [0; 1]. 

Шаг 1. Выполняется SQL-запрос 𝑄(𝐷𝑆), результаты сохраняются в 𝑅𝑟ef. 

Шаг 2. Конструируется набор данных 𝐷𝑆𝑑𝑖𝑠 = 𝐷𝑆, в котором выполняется замена 𝑅𝑖𝑛 на 𝑑𝑖𝑠(𝑅𝑖𝑛). 

Шаг 3. Выполняется SQL-запрос 𝑄(𝐷𝑆𝑑𝑖𝑠), результаты сохраняются в 𝑅𝑑𝑖𝑠. 

Шаг 4. Выполняется сравнение 𝑅𝑟𝑒𝑓 и 𝑅𝑑𝑖𝑠 на основе ключа 𝐴𝑘𝑒𝑦  и определяются множества кортежей 

T𝑠, 𝑇𝑑 , 𝑇𝑚, 𝑇𝑒. 

Шаг 5. Возвращается значение 𝑄𝐸, рассчитанное по формуле (1). 



 

 

Задача ранжирования искажений данных 

Опираясь на результаты предыдущего раздела, можно предложить подход к ранжированию некоторого 

перечня искажений данных по их влиянию на результаты типовых SQL-запросов, выполняемых над целевым 

набором данных. Для этого также необходимо учесть, что результаты SQL-запросов имеют разную степень 

значимости в рамках использования организацией набора данных, например, ошибки в расчётах показателей 

отчётности, используемой для обмена с контролирующими органами власти, могут иметь большие последствия, 

чем ошибки в показателях внутренней аналитики. В этой связи совокупный вклад конкретного искажения 

в результаты всех SQL-запросов целесообразно вычислять как среднее арифметическое от значений 𝑄𝐸, 

взвешенное по важности результатов каждого запроса. Указанный совокупный вклад может быть применён 

для ранжирования искажений следующим образом: большее значение будет означать большую степень 

негативного влияния, оказываемого на возможность использования целевого набора данных. 

Учитывая вышесказанное, можно сформулировать следующую задачу ранжирования перечня искажений. 

Дано: 

• Целевой набор данных DS  =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑁(𝐴𝑁). 

• Перечень типовых SQL-запросов 𝑄𝐿 = Q1(𝐷𝑆), Q2(𝐷𝑆) … Q𝑀(𝐷𝑆). 

• w1, 𝑤2 … 𝑤𝑀 – веса, обозначающие степень важности результатов соответствующих SQL-запросов 𝑄𝐿 

для использования внутри организации, причём ∑ 𝑤𝑖
𝑀
𝑖=1 = 1 и 𝑤𝑖 > 0. 

• Перечень искажений данных Dis  = dis1(𝑅𝑖𝑛
1 ), dis2(𝑅𝑖𝑛

2 ) … dis𝐾(𝑅𝑖𝑛
𝐾 ),  𝑅𝑖𝑛

𝑖 ∈ 𝐷S. 

Требуется: ранжировать искажения 𝐷𝑖𝑠 по совокупному вкладу в результаты SQL-запросов 𝑄𝐿, 

определяемому по формуле: 

QEtotal(𝐷𝑆, 𝑄𝐿, 𝑑𝑖𝑠𝑗) = ∑ 𝑤𝑖

𝑀

𝑖=1

⋅ 𝑄𝐸(𝐷𝑆, 𝑄𝑖 , 𝑑𝑖𝑠𝑗) (2) 

где QE (𝐷𝑆, 𝑄𝑖 , 𝑑𝑖𝑠𝑗) рассчитывается по формуле (1). 

Для решения описанной задачи можно предложить следующий алгоритм ранжирования перечня искажений. 

Алгоритм 2. 

Входные параметры: 

1. Набор данных DS  =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑁(𝐴𝑁). 

2. Перечень SQL-запросов 𝑄𝐿 = 𝑄1(𝐷𝑆), 𝑄2(𝐷𝑆) … 𝑄𝑀(𝐷𝑆). 

3. Перечень наборов атрибутов 𝐴𝑘𝑒𝑦   =  𝐴𝑘𝑒𝑦
1 , 𝐴𝑘𝑒𝑦

2 … 𝐴𝑘𝑒𝑦
𝑀 , где 𝐴𝑘𝑒𝑦

𝑖  является уникальным ключом 

в результате SQL-запроса 𝑄𝑖(𝐷𝑆). 

4. w1, 𝑤2 … 𝑤𝑀 – веса важности результатов SQL-запросов. 

5. Перечень искажений данных Dis  = dis1(𝑅𝑖𝑛
1 ), dis2(𝑅𝑖𝑛

2 ) … dis𝐾(𝑅𝑖𝑛
𝐾 ),  𝑅𝑖𝑛

𝑖 ∈ 𝐷S. 

Возвращаемый результат: набор рангов 𝑟 = (𝑟1, 𝑟2 … 𝑟𝐾), где 𝑟𝑖 ∈ {1,2 … 𝐾} для 𝑖 =  1. . 𝐾 и 𝑟𝑖 ≠ 𝑟𝑗  ∀𝑗 ≠ 𝑖. 

Шаг 1. Инициализируется пустой список QE𝑡 = [ ]. 

Шаг 2. Для каждого di𝑠𝑗 ∈ 𝐷is выполняются следующие действия: 

1. Инициализируется пустой список QE𝑐𝑢𝑟 = [ ]. 

2. Для каждого Qi  ∈ QL выполняется Алгоритм 1 с входными параметрами: D𝑆, 𝑄𝑖 , 𝐴𝑘𝑒𝑦
𝑖 , 𝑑𝑖𝑠𝑗, результат 

добавляется в конец списка 𝑄𝐸𝑐𝑢𝑟 . 

3. Выполняется расчёт значения Q𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 по формуле (2), где вместо QE(𝐷𝑆,  𝑄𝑖 , 𝑑𝑖𝑠𝑗) подставляется 

элемент списка 𝑄𝐸𝑐𝑢𝑟
𝑖 . 

4. Значение Q𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 добавляется в конец списка QEt. 

Шаг 4. Каждому элементу списка 𝑄𝐸𝑡
𝑖 ∈ 𝑄𝐸𝑡 присваивается уникальный ранг 𝑟𝑖 ∈ {1,2 … 𝐾} на основе 

сортировки значений списка в обратном порядке. 

Шаг 5. Возвращается набор 𝑟 = (𝑟1, 𝑟2 … 𝑟𝐾). 

Алгоритм 2 может быть полезен в ситуации, когда целевой набор данных не содержит искаженных значений 

и требуется определить, какие потенциальные искажения внесут наибольший негативный эффект 

на возможность его использования. Для этого можно смоделировать перечень возможных искажений, 

затрагивающий целевой набор данных в равной степени (например, не более 10% кортежей от искажаемого 

отношения), и применить указанный алгоритм. Результат алгоритма 2 обнаружит наиболее критичные виды 



 

 

искажений, что позволит сфокусировать активности, выполняемые в рамках процесса управления качеством 

данных. 

Оценка вклада в условиях наличия пустых значений 

Важно отметить, что на практике распространена ситуация, когда в наличии есть уже искаженный набор 

данных, причём сами искажения были обнаружены в результате мониторинга данных на основе показателей 

качества данных [3]. В этом случае эталонные результаты выполнения SQL-запросов не известны, потому расчёт 

значения 𝑄𝐸 по формуле (1) невозможен, что также исключает возможность применения Алгоритмов 1 и 2. 

Для определения влияния искажений на результаты SQL-запросов в таких условиях предлагается оценить 

величины 𝑁𝑠, 𝑁𝑑 , 𝑁𝑚 и 𝑁𝑒 и, подставив полученные оценки в формулу (1), определить оценочную величину 𝑄𝐸∗. 

Далее в настоящей работе рассматривается подход к получению указанных оценок для искажений, выявленных 

на основе характеристик качества данных вида наполненность (далее – характеристика наполненности) 

на уровне элементов (ячеек) данных [3], при условии, что типовые SQL-запросы могут быть представлены в виде 

цепочки операций следующих типов: расширенная проекция, объединение, фильтрация и декартово 

произведение. 

Для дальнейшего изложения вводятся следующие обозначения: 

• Характеристика наполненности на уровне ячеек отношения 𝑅(𝐴) для атрибута 𝑎 ∈ 𝐴 обозначается как 

𝐼(𝑅, 𝑎). 

• Пустые значения, выявляемые на основе характеристики наполненности I(𝑅, 𝑎), определяются как набор 

ячеек следующего вида: F(𝐼) = {(𝑡, 𝑎) | 𝑡 ∈ 𝑟(𝐴)  ∧  𝑣(𝑡, 𝑎) = 𝑛𝑢𝑙𝑙}. 

В указанных обозначениях можно сформулировать следующую задачу оценки вклада неполноты данных 

в результаты SQL-запроса. 

Дано: 

• Целевой набор данных 𝐷𝑆  =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑁(𝐴𝑁). 

• SQL-запрос 𝑄(𝐷𝑆), представленный как цепочка операций 𝑂1, 𝑂2 … 𝑂𝑘  следующих типов: {∪,×, σ𝐶 , π𝐿}. 

• Характеристика наполненности I(𝑅, 𝑎), R(𝐴) ∈ 𝐷S, a ∈ 𝐴. 

• Набор пустых значений F(𝐼). 

Требуется: вычислить оценку вклада искаженных ячеек в результаты SQL-запроса 𝑄𝐸∗.  

Идея вычисления требуемой оценки базируется на подходе, позволяющем проследить распространение 

пустых значений F(𝐼) в процессе выполнения SQL-запроса: сначала требуется декомпозировать выбранный SQL-

запрос на цепочку простых операций, после чего шаг за шагом отследить преобразование пустых значений 

в каждом элементе цепочки и получить оценочные значения 𝑁𝑠
∗, 𝑁𝑑

∗, 𝑁𝑚
∗ , 𝑁𝑒

∗. Здесь необходимо отметить, что 

рассматриваемый набор операций охватывает существенный класс SQL-запросов, которые позволяют выполнять 

современные СУБД. Более того, через операции из выбранного перечня также можно выразить некоторые другие 

манипуляции над данными, включая INNER JOIN (заменяется декартовым произведением и фильтрацией), 

операторы ANY / EXISTS, использование выражений CTE и подзапросов. 

Распространение пустых значений в операции расширенной проекции 

В результате применения данной операции на выходе остаются все кортежи исходного отношения, но только 

те атрибуты, которые были указаны в условии проекции, с возможным добавлением новых элементов, 

задаваемых как выражения от других атрибутов. В случае применения выражения к пустым (NULL) значениям 

результат также принимается за NULL (в предположении, что выражение не содержит специальной обработки 

NULL значений). Наличие искажений в виде пустых значений во входном отношении приводит к возможному 

распространению искажений «в ширину», если атрибуты с искажениями участвуют в проекции напрямую или 

в составе выражения.  

Для отслеживания распространения пустых ячеек предлагается для каждого входного кортежа зафиксировать 

перечень атрибутов, где наблюдается данное искажение, и рассчитать новый перечень для каждого выходного 

кортежа на основе параметров проекции (рис.2). 



 

 

 
Рисунок 2. Распространение отсутствующих значений в операции расширенной проекции 

 

Для реализации указанного подхода предлагается следующий алгоритм распространения пустых значений 

в операции расширенной проекции. 

Алгоритм 3. 

Входные параметры: 

1. Отношение R(𝐴𝑒𝑥𝑡), где 𝐴𝑒𝑥𝑡  включает атрибуты 𝐴 = 𝑎1, 𝑎2 … 𝑎𝑛 и атрибут 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 со значениями вида 

𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) = 𝑆: 𝑆 ⊆ 𝐴. 

2. Cписок выражений 𝐿 = 𝑙1, 𝑙2 … 𝑙𝑚, где элементы l𝑖(𝐴𝑠, 𝑧) представлены в виде 𝑒𝑥𝑝𝑟(𝐴𝑠) → 𝑧, 𝐴𝑠 ⊆ 𝐴. 

Возвращаемый результат: отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡(𝐴𝑜𝑢𝑡), где 𝐴𝑜𝑢𝑡 = 𝑧1, 𝑧2 … 𝑧𝑚, Track и 𝑧𝑖 определяются в 𝐿. 

Шаг 1. Формируется список выражений 𝐿𝑐 = 𝐿, (𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 → 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘𝑆𝑟𝑐).  

Шаг 2. Создается отношение Rout  =  π𝐿(𝑅𝑒𝑥𝑡). 

Шаг 3. Отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡 дополняется новым атрибутом 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 с типом множество и значениями 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) =

{𝑧 | ∃𝑙(𝐴𝑠, 𝑧) ∈ 𝐿 и ∃𝑎 ∈ 𝐴𝑠: 𝑎 ∈ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘𝑆𝑟𝑐)}. 

Шаг 4. Из отношения 𝑅𝑜𝑢𝑡 удаляется атрибут 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘𝑆𝑟𝑐. 

Шаг 5. Возвращается отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡. 

Замечание. Для корректной работы алгоритма требуется учесть, что выражения 𝑙𝑖 не содержат конструкций, 

обрабатывающие NULL значения (такие как ISNULL, IFNULL, COALESCE). Указанные конструкции будут 

приводить к замене пустых значений на заполненные и дальнейшее распространение отсутствующих значений 

будет затруднено.  

Распространение пустых значений в операции фильтрации 

В результате применения данной операции к входному отношению на выходе остаются только те кортежи, 

для которых выполняется заданное логическое условие. В случае применения данного условия к пустым (NULL) 

значениям результат также принимается за NULL и кортеж не попадает в результирующее отношение 

(в предположении, что условие не содержит специальной обработки NULL значений).  

Возвращаясь к сравнению эталонного и искаженного результатов SQL-запроса (рис.1), можно заметить, что 

если передать на вход операции фильтрации некоторое отношение без искажений, то каждый его кортеж будет 

либо отобран в результирующее отношение, либо отброшен. В случае передачи на вход операции такого же 

отношения, в которое внесены искажения в виде пустых значений, то все кортежи без искажений будут 

аналогичным образом отобраны или отброшены; при этом кортежи с пустыми значениями в атрибутах, 

участвующих в условии фильтрации, будут однозначно отброшены, хотя в варианте без искажений некоторые 

из них могли остаться в выходном отношении. Наличие кортежей с таким неопределенным статусом приводит 

к появлению в выходном отношении нового вида искажений – «утерянные» кортежи, а степень их 

неопределенности можно зафиксировать на основе статистики фильтрации кортежей без искажений.  

Опираясь на эти рассуждения, для отслеживания распространения пустых ячеек предлагается разделить 

входное отношение на две части: искаженные кортежи – т.е. кортежи с пустыми значениями в атрибутах, 

участвующих в логическом условии, и неискаженные кортежи – все остальные. Также необходимо разделить 

логическое условие на два элемента, разделенных оператором AND: базовое условие – все выражения, не 

включающие атрибуты с пустыми значениями в искаженных кортежах, и вторичное – все прочие выражения. 

Далее необходимо последовательно отфильтровать неискаженные кортежи входного отношения сначала 



 

 

по базовому условию, а затем по вторичному условию, зафиксировав количество выходных кортежей 𝑀𝑏 и 𝑀𝑠 

соответственно и пометив все кортежи итоговой фильтрации типом Normal. После необходимо отфильтровать 

искаженные кортежи только по базовому условию и пометить каждую полученный кортеж типом Missed. 

Результирующее отношение будет содержать все кортежи с типом Normal и Missed. 

На последнем этапе требуется присвоить каждому кортежу новое значение  

k =  {
1, если тип кортежа 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙

𝑀𝑠/𝑀𝑏 , если тип кортежа 𝑀𝑖𝑠𝑠𝑒𝑑
 (3) 

Указанный коэффициент 𝑘 ∈ [0; 1] отражает меру вхождения «утерянного» кортежа в эталонный результат: 

значения, близкие к 1, для кортежа означают, что указанный кортеж скорее всего не был бы отброшен в случае 

неискаженных данных; в то время как близкие к 0 значения говорят о том, что даже при отсутствии искажений 

кортеж не преодолел бы фильтрующее условие. 

 Схема применения описанного подхода представлена на рис.3. 

 
Рисунок 3. Распространение отсутствующих значений в операции фильтрации 

 

Для реализации указанного подхода предлагается следующий алгоритм распространения пустых значений 

в операции фильтрации. 

Алгоритм 4. 

Входные параметры: 

1. Отношение R(𝐴𝑒𝑥𝑡), где 𝐴𝑒𝑥𝑡  включает атрибуты 𝐴 = 𝑎1, 𝑎2 … 𝑎𝑛 и следующие атрибуты:  

a. Type со значениями Normal или Missed, 

b. Koef с дробными значениями в диапазоне [0; 1]. 

2. Логическое условие фильтрации C = 𝑐1(𝐴1), 𝑐2(𝐴2) … 𝑐𝑚(𝐴𝑚),  𝐴𝑖 ⊆ 𝐴, представленное в виде 

элементарных логических выражений над подмножествами атрибутов 𝐴, разделенных оператором 

AND. 

Возвращаемый результат: отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡(𝐴𝑒𝑥𝑡). 

Шаг 1. Создается отношение 𝑅𝑑𝑖𝑠(𝐴𝑒𝑥𝑡) с телом 𝑟𝑑𝑖𝑠 = {𝑡 | 𝑡 ∈ 𝑟(𝐴𝑒𝑥𝑡) ∧ ∃𝑖, 𝑐𝑗(𝐴𝑗):  𝑎𝑖 ∈ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) ⋀ 𝑎𝑖 ∈ 𝐴𝑗}. 

Шаг 2. Создается отношение 𝑅𝑐𝑙𝑛(𝐴𝑒𝑥𝑡) с телом rcln  =  r  ∖  rdis. 

Шаг 3. Формируется логическое условие 𝑐𝑠 = {𝑐𝑖(𝐴𝑖) | 𝑐𝑖 ∈ 𝐶 ∧ ∃𝑡, 𝑎𝑗:  𝑡 ∈ 𝑟𝑑𝑖𝑠 ∧ 𝑎𝑗 ∈ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) ∧ 𝑎𝑗 ∈ 𝐴𝑗}. 

Шаг 4. Формируется логическое условие 𝑐𝑏 = 𝐶 ∖ 𝑐𝑠. 

Шаг 5. Создаётся отношение 𝑅𝑐𝑙𝑛
𝑏 =  σ𝑐𝑏

(𝑅𝑐𝑙𝑛) и определяется M𝑏 = |𝑅𝑐𝑙𝑛
𝑏 |. 

Шаг 6. Если M𝑏 =  0, то возвращается отношение 𝑅𝑐𝑙𝑛
𝑏 . 

Шаг 7. Создаётся отношение 𝑅𝑐𝑙𝑛
𝑓

=  σ𝑐𝑠
(𝑅𝑐𝑙𝑛

𝑏 ) и определяется M𝑠 = |𝑅𝑐𝑙𝑛
𝑓

|. 

Шаг 8. Создаётся отношение 𝑅𝑑𝑖𝑠
𝑏 =  σ𝑐𝑏

(𝑅𝑑𝑖𝑠), проводится переименование Type →  Type1,  Koef  →  Koef1. 

Шаг 9. В отношении 𝑅𝑑𝑖𝑠
𝑏  создаются новые атрибуты 𝑇𝑦𝑝𝑒, 𝐾𝑜𝑒𝑓 и наполняются следующим образом: 



 

 

1. v(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) = ′𝑀isse𝑑′, 

2. 𝑣(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓) = 𝑣(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓1) ⋅ 𝑀𝑠/𝑀𝑏. 

Шаг 10. В отношении 𝑅𝑑𝑖𝑠
𝑏  удаляются атрибуты T𝑦𝑝𝑒1, 𝐾𝑜𝑒𝑓1. 

Шаг 11. Возвращается отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡 = 𝑅𝑐𝑙𝑛
𝑓

∪ 𝑅𝑑𝑖𝑠
𝑏 . 

Замечание. Для корректной работы алгоритма требуется учесть следующие ограничения: 

1. Количество кортежей отношения 𝑅, в которых присутствуют ячейки с пустыми значениями, должно быть 

существенно ниже общего количества кортежей. В противном случае значение 𝐾𝑜𝑒𝑓 на шаге 9.2 не будет 

отражать корректное соотношение отобранных и отброшенных кортежей. 

2. Логические условия 𝑐𝑖 не содержат конструкций, обрабатывающих NULL значения (такие как ISNULL, 

IFNULL, COALESCE). Указанные конструкции будут приводить к замене пустых значений 

на заполненные, и дальнейшее распространение отсутствующих значений будет затруднено. 

Распространение пустых значений в операции декартова произведения 

На вход данной операции подаётся два отношения с разной структурой и разным наполнением, а на выходе 

получаются все возможные попарные комбинации кортежей из входных отношений, причём структура 

выходного отношения содержит все входные атрибуты, а все NULL значения переносятся в выходное отношений 

без изменений.  

Наличие искажений в кортеже, участвующем в попарной комбинации, приводит к появлению искажению 

в  этой комбинации, причём это справедливо как для кортежей, содержащих пустых значения, так и для кортежей 

с типом Missed. Таким образом, операция декартова произведения приводит к существенному 

распространению искажений как «в ширину», так и «в глубину». 

Для отслеживания распространения пустых ячеек достаточно для каждого входного кортежа зафиксировать 

значение атрибута 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘, определяемого выше, после чего для каждой выходной комбинации кортежей 

определить новое значение 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘, вычисляемое как конкатенация двух значений 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 в участвующих 

в комбинации кортежей. 

Для отслеживания распространения кортежей с типом Missed предлагается использовать следующее правило: 

если хотя бы один из кортежей в комбинации является кортежем типа Missed, то результат комбинации также 

помечается как Missed. Это отражает следующую идею: кортежи с пустыми значениями потенциально могли 

быть отобраны в процессе фильтрации в случае «чистых» данных и могли попасть в результаты декартова 

произведения. Поскольку вследствие искажений эти кортежи были однозначно отброшены, то и 

скомбинированные на их основе пары кортежей также приходится отбрасывать, дополнительно помечая их как 

Missed. При этом в случае, если пара состоит из двух кортежей типа Missed с коэффициентами 𝑘1 и 𝑘2 

соответственно, то новый коэффициент для этой пары рассчитывается как 𝑘 = 𝑘1 ⋅ 𝑘2. 

Полная схема применения описанного подхода представлена на рис.4. 
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Для реализации указанного подхода предлагается следующий алгоритм распространения пустых значений 

в операции декартова произведения. 

 

 

 



 

 

Алгоритм 5. 

Входные параметры: 

1. Отношение R1(𝐴𝑒𝑥𝑡
1 ), где 𝐴𝑒𝑥𝑡

1  включает атрибуты 𝐴1 = 𝑎1
1, 𝑎2

1 … 𝑎𝑛1
1  и следующие атрибуты:  

a. 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 со значениями вида 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) = 𝑆: 𝑆 ⊆ 𝐴, 

b. Type со значениями Normal или Missed, 

c. Koef с дробными значениями в диапазоне [0; 1]. 

2. Отношение R2(𝐴𝑒𝑥𝑡
2 ), где 𝐴𝑒𝑥𝑡

2  включает атрибуты A2 = a1
2, a2

2 …  an2
2  и аналогичные атрибуты 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘, 

𝑇𝑦𝑝𝑒 и 𝐾𝑜𝑒𝑓, причём ∀𝑖, 𝑗: 𝑎𝑖
1 ≠ 𝑎𝑗

2. 

Возвращаемый результат: отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡(𝐴𝑜𝑢𝑡), где 𝐴𝑜𝑢𝑡 = 𝐴1, 𝐴2, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘, 𝑇𝑦𝑝𝑒, 𝐾𝑜𝑒𝑓. 

Шаг 1. Создается отношение 𝑅1
𝑚𝑜𝑑 – копия R1, в котором выполнено переименование атрибутов: 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 →

𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘1, 𝑇𝑦𝑝𝑒 →  𝑇𝑦𝑝𝑒1, 𝐾𝑜𝑒𝑓 →  𝐾𝑜𝑒𝑓1. 

Шаг 2. Создается отношение 𝑅2
𝑚𝑜𝑑 – копия 𝑅2, в котором выполнено переименование атрибутов: 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 →

𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘2, 𝑇𝑦𝑝𝑒 →  𝑇𝑦𝑝𝑒2, 𝐾𝑜𝑒𝑓 →  𝐾𝑜𝑒𝑓2. 

Шаг 3. Создается отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡 = 𝑅1
𝑚𝑜𝑑 × 𝑅2

𝑚𝑜𝑑 . 

Шаг 4. В отношении 𝑅𝑜𝑢𝑡 создаются новые атрибуты 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘, 𝑇𝑦𝑝𝑒, 𝐾𝑜𝑒𝑓 и наполняются следующим образом: 

1. 𝑣(𝑡, Track) = 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘1) ∩ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘2). 

2. v(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) =  ′Normal′ if v(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒1) =  ′Normal′ ⋀ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒2) =  ′Normal′ else ′Missed′. 

3. 𝑣(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓) = 𝑣(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓1) ⋅ 𝑣(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓2). 

Шаг 5. Из отношения 𝑅𝑜𝑢𝑡 удаляются атрибуты: 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘1, 𝑇𝑦𝑝𝑒1, 𝐾𝑜𝑒𝑓1, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘2, 𝑇𝑦𝑝𝑒2, 𝐾𝑜𝑒𝑓2. 

Шаг 6. Возвращается отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡. 

Распространение пустых значений в операции объединения 

На вход данной операции поступают два отношения идентичной структуры, а выходное отношение имеет ту 

же структуру и включает все кортежи из обоих отношений. Пустые значения и кортежи с типом Missed 

переносятся без изменений в выходное отношение, т.е. в результате данной операции новые искажения 

не образуются. 

Для отслеживания распространения искажений необходимо учесть результаты, используемые в операциях 

других типов, а именно перенести без изменений значения атрибутов Track, Type и Koef из входных кортежей 

в соответствующие кортежи выходного отношения (рис.5). 
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Для реализации указанного подхода предлагается следующий алгоритм распространения пустых значений 

в операции объединения. 

Алгоритм 6. 

Входные параметры: 

1. Отношение R1(𝐴𝑒𝑥𝑡), где 𝐴𝑒𝑥𝑡  включает следующие атрибуты:  

a. 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘 со значениями вида 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) = 𝑆: 𝑆 ⊆ 𝐴, 

b. Type со значениями Normal или Missed, 



 

 

c. Koef с дробными значениями в диапазоне [0; 1]. 

2. Отношение R2(𝐴𝑒𝑥𝑡) . 

Возвращаемый результат: отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡(𝐴𝑒𝑥𝑡). 

Шаг 1. Создается отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡 = 𝑅1 ∪ 𝑅2. 

Шаг 2. Возвращается отношение 𝑅𝑜𝑢𝑡. 

Алгоритм оценки вклада в условиях наличия пустых значений  

Объединяя предложенные выше подходы к отслеживанию распространения пустых значений в различных 

операциях реляционной алгебры, можно предложить следующий алгоритм для решения поставленной выше 

задачи оценки вклада неполноты данных в результаты SQL-запроса. 

Алгоритм 7. 

Входные параметры: 

1. Целевой набор данных 𝐷𝑆  =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑁(𝐴𝑁). 

2. SQL-запрос 𝑄(𝐷𝑆), представленный как цепочка операций 𝑂1, 𝑂2 … 𝑂𝑘  следующих типов: 

{∪,×, σ𝐶 , π𝐿}. 

3. Набор атрибутов, формирующий уникальный ключ 𝐴𝑘𝑒𝑦  для результата SQL-запроса 𝑄. 

4. Набор пустых значений F(𝐼), где I(𝑅, 𝑎) – характеристика наполненности для R(𝐴) ∈ 𝐷S, a ∈ 𝐴. 

Возвращаемый результат: дробное значение в диапазоне [0; 1]. 

Шаг 1. Для каждого отношения 𝑅𝑖(𝐴𝑖) создается копия 𝑅𝑖
𝑚𝑜𝑑(𝐴𝑒𝑥𝑡

𝑖 ), где A𝑒𝑥𝑡
𝑖 = 𝐴𝑖, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘, 𝑇𝑦𝑝𝑒, 𝐾𝑜𝑒𝑓 и новые 

атрибуты заполняются следующим образом:  

• v(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) = {a | 𝑎 ∈ 𝐴𝑖 ∧ (𝑡, 𝑎) ∈ 𝐹(𝐶)}, 

• v(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) = ′𝑁orma𝑙′, 

• v(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓) = 1. 

Шаг 2. Конструируется множество 𝑅𝑚𝑜𝑑, состоящие из всех 𝑅𝑖
𝑚𝑜𝑑 . 

Шаг 3. Инициализируется множество 𝑅𝑡𝑒𝑚𝑝 =  𝑅𝑚𝑜𝑑 . 

Шаг 4. Последовательно для каждой операции 𝑂𝑖  из цепочки 𝑂1, 𝑂2 … 𝑂𝑘 выполняются следующие действия: 

1. Определяется множество отношений 𝑅𝑜𝑝 ⊆ {𝑅𝑡𝑒𝑚𝑝  ∪  DS}, используемых в операции 𝑂𝑖 .  

2. Если в 𝑅𝑜𝑝 присутствуют отношения из D𝑆, то они заменяются соответствующими копиями из 𝑅𝑚𝑜𝑑 .  

3. В зависимости от типа операции 𝑂𝑖  выполняются Алгоритмы 3-6, результат записывается в 𝑅𝑙𝑎𝑠𝑡 . 

4. Отношение 𝑅𝑙𝑎𝑠𝑡  добавляется в 𝑅𝑡𝑒𝑚𝑝. 

Шаг 5. Для последнего 𝑅𝑙𝑎𝑠𝑡  вычисляются следующие показатели: 

• 𝑁𝑠
∗ – количество кортежей {𝑡 | 𝑡 ∈ 𝑟𝑙𝑎𝑠𝑡 ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) = ′𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙′ ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) = ∅}. 

• 𝑁𝑑
∗ – количество кортежей 

{𝑡 | 𝑡 ∈ 𝑟𝑙𝑎𝑠𝑡 ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) = ′𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙′ ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) ≠ ∅ ∧ ∀𝑎 ∈ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘): 𝑎 ∉ 𝐴𝑘𝑒𝑦}. 

• 𝑁𝑚
∗  – сумма значений {v(𝑡, 𝐾𝑜𝑒𝑓) | 𝑡 ∈ 𝑟𝑙𝑎𝑠𝑡 ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) =  ′𝑀𝑖𝑠𝑠𝑒𝑑′}. 

• 𝑁𝑒
∗ – количество кортежей 

{𝑡 | 𝑡 ∈ 𝑟𝑙𝑎𝑠𝑡 ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑦𝑝𝑒) = ′𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙′ ∧ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘) ≠ ∅ ∧ ∃𝑎 ∈ 𝑣(𝑡, 𝑇𝑟𝑎𝑐𝑘): 𝑎 ∈ 𝐴𝑘𝑒𝑦}. 

Шаг 6. Возвращается значение 𝑄𝐸∗, рассчитываемое по формуле (1), где вместо 𝑁𝑠,  𝑁𝑑 ,  𝑁𝑚, 𝑁𝑒 подставляются 

значения 𝑁𝑠
∗, 𝑁𝑑

∗, 𝑁𝑚
∗ , 𝑁𝑒

∗ соответственно. 

Алгоритм ранжирования в условиях наличия пустых значений  

В условиях, когда в целевом наборе данных в результате мониторинга качества данных были выявлены 

пустые значений, причём информация об истинных значениях отсутствует, задача ранжирования искажений 

приобретает следующее прикладное значение. Пусть в рамках процесса управления данных был определен 

перечень характеристик наполненности и в результате мониторинга целевого набора данных были выявлены 

соответствующие множества пустых значений. В рамках процесса повышения качества требуется провести 

мероприятия по заполнению пустых значений, причём необходимо определить эффективный порядок процесса 

заполнения с точки зрения максимального положительного эффекта, оказываемого на качество целевого набора 

данных. В этом случае предлагается провести ранжирование выявленных множеств пустых значений на основе 

оценки их вклада в результаты SQL-запросов. 

Опираясь на вышесказанное, можно сформулировать следующую задачу ранжирования пустых значений, 



 

 

выявляемых на основе характеристик наполненности. 

Дано: 

• Целевой набор данных DS  =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑁(𝐴𝑁). 

• Перечень типовых SQL-запросов 𝑄𝐿 = Q1(𝐷𝑆), Q2(𝐷𝑆) … Q𝑀(𝐷𝑆). 

• w1, 𝑤2 … 𝑤𝑀 – веса, обозначающие степень важности результатов соответствующих SQL-запросов 𝑄𝐿 

для использования внутри организации, причём ∑ 𝑤𝑖
𝑀
𝑖=1 = 1 и 𝑤𝑖 > 0. 

• Перечень характеристик наполненности I = I1(𝑅1, 𝑎1), I2(𝑅2, 𝑎2) … IL(𝑅𝐿 , 𝑎𝐿), Ri(Ai) ∈ 𝐷S, ai ∈ 𝐴𝑖. 

• Набор пустых значений F = 𝐹1(𝐼1), 𝐹2(𝐼2) … 𝐹𝐿(𝐼𝐿). 

Требуется: ранжировать пустые значения 𝐹 по совокупному вкладу в результаты SQL-запросов 𝑄𝐿, 

определяемому по формуле 

𝑄𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∗ (𝐷𝑆, 𝑄𝐿, 𝐹𝑗) = ∑ 𝑤𝑖

𝑀

𝑖=1

⋅ 𝑄𝐸∗(𝐷𝑆, 𝑄𝑖 , 𝐹𝑗) (4) 

где 𝑄𝐸∗(𝐷𝑆, 𝑄𝑖 , 𝐹𝑗) рассчитывается по Алгоритму 7. 

Для решения описанной задачи можно предложить следующий алгоритм ранжирования пустых значений, 

выявляемых на основе характеристик наполненности. 

Алгоритм 8. 

Входные параметры: 

1. Целевой набор данных 𝐷𝑆  =  𝑅1(𝐴1), 𝑅2(𝐴2) … 𝑅𝑁(𝐴𝑁); 

2. Перечень типовых SQL-запросов 𝑄𝐿 = Q1(𝐷𝑆), Q2(𝐷𝑆) … Q𝑀(𝐷𝑆), содержащие операции следующих 

типов: {∪,×, σ𝐶 , π𝐿}; 

3. Перечень наборов атрибутов 𝐴𝑘𝑒𝑦   =  𝐴𝑘𝑒𝑦
1 , 𝐴𝑘𝑒𝑦

2 … 𝐴𝑘𝑒𝑦
𝑀 , где 𝐴𝑘𝑒𝑦

𝑖  является уникальным ключом 

в результате SQL-запроса 𝑄𝑖(𝐷𝑆). 

4. Набор весов 𝑤 = (w1, 𝑤2 … 𝑤𝑀); 

5. Набор пустых значений F = 𝐹1(𝐼1), 𝐹2(𝐼2) … 𝐹𝐿(𝐼𝐿) для характеристик наполненности 𝐼𝑖(𝑅𝑖 , 𝑎𝑖). 

Возвращаемый результат: набор рангов 𝑟 = (𝑟1, 𝑟2 … 𝑟𝐾), где 𝑟𝑖 ∈ {1,2 … 𝐾} для 𝑖 =  1. . 𝐾 и 𝑟𝑖 ≠ 𝑟𝑗  для ∀𝑗 ≠ 𝑖. 

Шаг 1. Инициализируются пустые списки PL = [ ] и QE𝑡 = [ ]. 

Шаг 2. Для каждого SQL-запроса 𝑄𝑖  выполняются следующие действия:  

1. Выполняется декомпозиция на последовательность операций 𝑂 = [𝑂1, 𝑂2 … 𝑂𝑀𝑖
] следующих видов: 

расширенная проекция, объединение, фильтрация и декартово произведение. 

2. Определяется множество отношений 𝑅 ⊆ 𝐷𝑆, в которое попадают только отношения, используемые 

в 𝑄𝑖 . 

3. Тройка (𝑂, 𝑅, 𝐴𝑘𝑒𝑦
𝑖 ) добавляется в конец списка PL. 

Шаг 3. Для каждого элемента 𝐹𝑖 из набора 𝐹 выполняются следующие действия: 

1. Инициализируется пустой список 𝑄𝑐𝑢𝑟 = [ ]. 

2. Для каждой пары (𝑂𝑗 , 𝑅𝑗 , 𝐴𝑘𝑒𝑦
𝑗

) из списка P𝐿 выполняется Aлгоритм 7. На вход передаются 

параметры: 𝑂𝑗 , 𝑅𝑗 , 𝐴𝑘𝑒𝑦
𝑗

, 𝐹𝑖, выходной результат 𝑞 сохраняется в конец списка 𝑄𝑐𝑢𝑟 . 

3. На основе пар значений из наборов 𝑤 и 𝑄𝑐𝑢𝑟  выполняется расчёт значения Q𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∗  по формуле (4), 

результат добавляется в конец списка QE𝑡. 

Шаг 4. Каждому элементу 𝑄𝐸𝑡
𝑖  из списка QE𝑡 присваивается ранг 𝑟𝑖 ∈ {1,2 … 𝐾} на основе сортировки 

значений списка в обратном порядке. 

Шаг 5. Возвращается набор 𝑟 = (𝑟1, 𝑟2 … 𝑟𝐾). 

Экспериментальная тестирование 

Для экспериментального тестирования был выбран открытый набор данных, который содержит 

деперсонализированную статистику онлайн обучения студентов на платформе «Virtual Learning Environment 

(VLE)» в крупнейшем британском университете Open University за 2013-2014 года [12]. Указанный набор данных 

состоит из 7 таблиц, включая структуру и содержание курсов, демографическую информацию о студентах и 

статистику активности студентов (рис.6). На основе отмеченных таблиц были разработаны 3 SQL-запроса 

с весами (0.5, 0.3, 0.2), а также подготовлены скрипты для внесения в исходный набор данных искажений по 12 



 

 

различным характеристикам наполненности. Количество строк с искаженными ячейками в каждой таблице 

не превышало 10% от общего количества строк.   

 

 
Рисунок 6. Модель набора данных, использованного для экспериментального тестирования 

 

 Экспериментальное тестирование проводилось по следующей схеме. 

1. Каждый SQL-запрос был декомпозирован на простейшие операции вида расширенная проекция, 

объединение, фильтрация и декартово произведение. 

2. Для каждой из 12 характеристик наполненности были выполнены следующие действия: 

a. В исходный набор данных были внесены соответствующие искажения. 

b. Для каждого из 3 SQL-запросов с помощью Алгоритма 1 были получены точные значения 𝑄𝐸. 

c. По формуле (2) на основе полученных на шаге 2.b точных значений 𝑄𝐸 было получено точное 

значение 𝑄𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 . 

d. Для каждого из 3 SQL-запросов с помощью Алгоритма 7 были получены оценочные значения 𝑄𝐸∗. 

e. По формуле (4) на основе полученных на шаге 2.d оценочных значений QE∗ было получено 

оценочное значение Q𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∗ . 

3. С помощью алгоритма 2 были получены точные ранги для множеств пустых значений. 

4. С помощью алгоритма 8 были получены оценочные ранги для множеств пустых значений. 

Результаты экспериментального тестирования представлены в таблице 1 в соответствии с указанной выше 

схемой. Абсолютная разница оценочных и точных значений вкладов 𝑄𝐸∗ и 𝑄𝐸 для большинства искажений 

не превысила 0.015, что говорит об успешности применения описанных выше подходов к отслеживанию 

распространения пустых значений в базовых SQL-операциях и эффективности Алгоритма 7 для оценки вклада 

неполноты данных в результаты SQL-запроса. Полученные оценочные и точные значения совокупного 

взвешенного вклада Q𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∗  и 𝑄𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  также отличались не более чем на 0.013 в абсолютном значении, 

в результате чего ранжирование на основе оценочных и точных значений вклада показало идентичные 

результаты для большинства искажений. Исключение составили искажения «asessm__date_null.sql» и 

«assesm__code_present_null.sql», для которых точные ранги равнялись 3 и 4 соответственно, в то время как 

ранжирование на основе оценки Q𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
∗  дало значения 4 и 3.    

  



 

 

Таблица 1. Результаты эксперимента 

Искажение Ранг  𝑸𝑬𝒕𝒐𝒕𝒂𝒍  Запрос SQL 1 Запрос SQL 2 Запрос SQL 3 

Точн

ый 

Оцен

ка 

Точн

ый 

Оцен

ка 

Разн

ица 
𝑄𝐸  𝑄𝐸∗  

Разн

ица 
𝑄𝐸  𝑄𝐸∗  

Разн

ица 
𝑄𝐸  𝑄𝐸∗  

Разн

ица 

courses__code_
present_null.sql 

1 1 0,167 0,162 0,006 0,189 0,183 0,006 0,242 0,234 0,008       

courses__length

_null.sql 
2 2 0,072 0,061 0,012 0,144 0,121 0,023             

asessm__date_n

ull.sql 
3 4 0,061 0,049 0,013 0,122 0,097 0,025             

assesm__code_
present_null.sql 

4 3 0,044 0,050 -0,005 0,089 0,099 -0,010             

vle__week_fro

m_null.sql 
5 5 0,029 0,036 -0,007       0,096 0,120 -0,024       

assesm__weight
_null.sql 

6 6 0,028 0,028 0 0,056 0,056 0             

vle__code_mod

ule_null.sql 
7 7 0,020 0,020 0       0,067 0,066 0,002       

vle__code_pres

ent_null.sql 
8 8 0,016 0,019 -0,003       0,053 0,064 -0,011       

st_regist__stude

nt_id_null.sql 
9 9 0,011 0,011 0             0,054 0,054 0 

st_regist__date_

reg_null.sql 
10 10 0,010 0,010 0             0,048 0,048 0 

st_info__result_
null.sql 

11 11 0,008 0,008 0             0,041 0,041 0 

st_info__code_

present_null.sql 
12 12 0,008 0,008 0             0,040 0,038 0,002 

 

Заключение 

Экспериментальное тестирование показало, что представленный в настоящей работе подход к оценке 

распространения пустых значений в результате применения базовых SQL операций даёт значения, близкие 

к результатам, которые были получены прямым расчётом с помощью искусственного искажения целевого набора 

данных. Это также подтверждает применимость предложенного алгоритма ранжирования пустых значений, 

выявляемых на основе характеристик наполненности. Таким образом, указанный алгоритм ранжирования может 

быть использован на практике для определения эффективного порядка заполнения данных, максимизирующего 

положительное влияние на повышение качества целевого набора данных. 

Из недостатков предложенного алгоритма стоит отметить тяжеловесность расчётов декартова произведения, 

что сильно ограничивает объем входного набора данных, который может быть эффективно обработан с помощью 

алгоритма. Поскольку на практике в большинстве SQL-запросов декартово произведение не используется 

в явном виде, а комбинируется с операцией фильтрации в виде оператора JOIN, для которого в современных 

СУБД реализованы эффективные методы выполнения (merge join, hash join, nested loop), то данная особенность 

может быть учтена в рамках оптимизации разработанного алгоритма. 

Кроме того, описанный выше подход к оценке распространения пустых значений не охватывает другие 

достаточно распространенные SQL конструкции, такие как LEFT / RIGHT JOIN, GROUP BY, оконные функции. 

Доработка алгоритма ранжирования с целью включения указанных конструкций может стать перспективным 

развитием текущего исследования, поскольку позволит существенно расширить область применения 

рассматриваемого алгоритма. 
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