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摘　要　随着数据采集和处理技术的进步，人们对数据的不确定性的认识也逐步深入．在诸如经济、军事、物流、金

融、电信等领域的具体应用中，数据的不确定性普遍存在．不确定性数据的表现形式多种多样，它们可以以关系型

数据、半结构化数据、流数据或移动对象数据等形式出现．目前，根据应用特点与数据形式差异，研究者已经提出了

多种针对不确定数据的数据模型．这些不确定性数据模型的核心思想都源自于可能世界模型．可能世界模型从一

个或多个不确定的数据源演化出诸多确定的数据库实例，称为可能世界实例，而且所有实例的概率之和等于１．尽

管可以首先分别为各个实例计算查询结果，然后合并中间结果以生成最终查询结果，但由于可能世界实例的数量

远大于不确定性数据库的规模，这种方法并不可行．因此，必须运用排序、剪枝等启发式技术设计新型算法，以提高

效率．文中介绍了不确定性数据管理技术的概念、特点与挑战，综述了数据模型、数据预处理与集成、存储与索引、

查询处理等方面的工作．
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１　引　言

近四十年来，传统的确定性数据（ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ

ｄａｔａ）管理技术得到了极大的发展，造就了一个数百

亿的数据库产业．数据库技术和系统已经成为信息

化社会基础设施建设的重要支撑．在传统数据库的

应用中，数据的存在性和精确性均确定无疑．近年

来，随着技术的进步和人们对数据采集和处理技术

理解的不断深入，不确定性数据（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａ）得

到了广泛的重视．在许多现实的应用中，例如经济、

军事、物流、金融、电信等领域，数据的不确定性普遍

存在，不确定性数据扮演着关键角色．传统的数据管

理技术却无法有效管理不确定性数据，这就引发了

学术界和工业界对研发新型的不确定性数据管理技

术的兴趣．

不确定性数据的产生原因比较复杂．可能是原

始数据本身不准确或是采用了粗粒度的数据集合，

也可能是为了满足特殊应用目的或是在处理缺失

值、数据集成过程中而产生的．

（１）原始数据不准确．这是产生不确定性数据

最直接的因素．首先，物理仪器所采集的数据的准确

度受仪器的精度制约．其次，在网络传输（特别是无

线网络传输）过程中，数据的准确性受到带宽、传输

延时、能量等因素影响．还有，在传感器网络应用
［１２］

与ＲＦＩＤ应用
［３］等场合，周围环境也会影响原始数

据的准确度．

（２）使用粗粒度数据集合．很明显，从粗粒度数

据集合转换到细粒度数据集合的过程会引入不确定

性．例如，假设某人口分布数据库以乡为基础单位记

录全国的人口数量，而某应用却要求查询以村为基

础单位的人口数量，查询结果就存在不确定性．

（３）满足特殊应用目的．出于隐私保护等特殊

目的，某些应用无法获取原始的精确数据，而仅能够

得到变换之后的不精确数据．

（４）处理缺失值．缺失值产生的原因很多，装备

故障、无法获取信息、与其他字段不一致、历史原因

等都可能产生缺失值．一种典型的处理方法是插值，

插值之后的数据可看作服从特定概率分布．另外，也

可以删除所有含缺失值的记录，但这个操作也在一

定程度上变动了原始数据的分布特征．

（５）数据集成．不同数据源的数据信息可能是

不一致的，在数据集成过程中就会引入不确定性．例

如，Ｗｅｂ中含很多信息，但是由于页面更新等因素，

许多页面的内容并不保持一致［４］．

对某些应用而言，还可能同时存在多种不确定

性．例如，基于位置的服务（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅ，

ＬＢＳ）
［５］是移动计算领域的核心问题，在军事、通信、

交通、服务业等方面有着广泛的应用．ＬＢＳ应用获

取各移动对象的位置，为用户提供定制服务，该过程

存在若干不确定性．首先，受技术手段（例如ＧＰＳ技

术）限制，移动对象的位置信息存在一定误差．其次，

移动对象可能暂时不在服务区，导致ＬＢＳ应用采集

的数据存在缺失值情况．最后，某些查询要求保护用

户的隐私信息，必须采用“位置隐私”等方式处理

查询［６］．

实际上，针对不确定性数据的研究工作已经有

几十年历史了．从２０世纪８０年代末开始，针对概率

数据库（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄａｔａｂａｓｅ）的研究工作就从未

间断过［７１１］．这类研究工作将不确定性引入到关系

数据模型中去，取得了较大进展．近年来，针对不确

定性数据的研究工作则在更广的范围内取得了更大

的进展，即在更丰富的数据类型上处理更多种类的

查询任务．图１描述了不确定性数据管理技术的典

型框架，它包含４大部分：模型定义、预处理与集成、

存储与索引和查询分析处理．

图１　不确定性数据管理的框架

　　模型定义．定义与应用场景相匹配的数据模型

是不确定性数据管理的首要任务．在不确定性数据

管理领域，最常用的模型是可能世界模型（ｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｗｏｒｌｄｍｏｄｅｌ）
［１２１３］．该模型从一个不确定性数据库

演化出很多确定的数据库实例（称为可能世界实

例），而且所有实例的概率之和为１．不确定性数据

的种类较多，例如关系型数据、半结构化数据、流数

据、移动对象数据等，尽管存在许多与数据类型紧密

相关的数据模型，但是这些模型最终都可以转化为

可能世界模型．
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预处理与集成．某些应用需要为数据执行预处

理操作，主动引入不确定性，从而达到信息隐藏和隐

私保护的目的．这种不确定性会降低查询结果质量，

必须在查询质量与信息隐藏程度之间进行权衡．当

应用需要使用多个数据源时，数据不一致性问题就

凸显出来．这个问题在 ＷＥＢ上尤为突出．数据集成

所要应对的不确定性问题不仅包括原始数据不一

致，还包括模式匹配不确定、待处理的查询语义不确

定等多种因素．

存储与索引．有效的存储和索引技术能够大幅

提高数据管理效率．尽管可以基于传统的关系型数

据存储技术实现不确定性数据库的存储任务，但仍

有必要开发新型存储技术，以提高特定查询任务（例

如数据世系，ｄａｔａｌｉｎｅａｇｅ）的执行效率．概要数据结

构（ｓｙｎｏｐｓｉｓｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）是存储流数据（ｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍ）
［１４１５］的典型技术．不确定性数据与确定性数

据的最大区别在于不确定性数据含有概率维度．一

部分查询任务仅使用基于非概率维度的索引．例如，

在处理不确定Ｔｏｐ犽查询的过程中，往往只需对值

维度以ｒａｎｋｉｎｇ函数创建索引．另一类查询则需针

对概率维度开发新的索引技术，例如，范围查询

（Ｒａｎｇｅｑｕｅｒｙ）、最近邻查询 （ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ

ｑｕｅｒｙ）等．当概率维度以概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓ

ｔｉｃｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ｐｄｆ）描述而非概率值时，

创建索引的难度更大．

查询分析处理．查询分析处理是不确定性数据

管理的最终目标．查询类型非常丰富，例如关系查询

操作、数据世系、ＸＭＬ处理、流数据查询、Ｒａｎｋｉｎｇ

查询、Ｓｋｙｌｉｎｅ查询、ＯＬＡＰ分析、数据挖掘等．尽管

可以分别针对各个可能世界实例计算查询结果，再

合并中间结果以生成最终查询结果，但由于可能世

界实例的数量远大于不确定数据库的规模，该方法

并不可行．因此，必须采用排序、剪枝等启发式技术

优化处理，以提高效率．另外，由于输入数据具有不

确定性，查询结果也往往是近似结果．

目前在研的主要项目

不确定数据管理正成为一个研究热点．表１列

举了一些知名大学以及公司的研究机构正在进行的

相关科研项目的基本情况．

表１　不确定性数据管理的相关研究项目

科研机构 项目名称 链接地址 描述

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｕｇｅｔＳｏｕｎｄ ｐｒｏＴＤＢ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍａｔｈ．ｕｐｓ．ｅｄｕ／～
ａｎｉｅｒｍａｎ／ｕｍｉｃｈ／ｐｒｏｔｄｂ／

主要研究概率半结构化数据的查询处理技术．

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｏｒｏｎｔｏ Ｃｏｎｑｕｅｒ
ｈｔｔｐ：／／ｑｕｅｅｎｓ．ｄｂ．ｔｏｒｏｎｔｏ．ｅｄｕ／

ｐｒｏｊｅｃｔ／ｃｏｎｑｕｅｒ／

主要研究针对不一致数据库（ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｄａｔａｂａｓｅ）的高效管

理技术．主要应用查询重写技术、实时和动态数据清洗技术．

ＰｕｒｄｕｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｏｒｉｏｎ ｈｔｔｐ：／／ｏｒｉｏｎ．ｃｓ．ｐｕｒｄｕｅ．ｅｄｕ／

曾用名：ＵＤＢＭＳ，是一个通用目的的不确定性数据库系

统．它支持离散或连续的概率密度函数；高效的访问不确定

性数据的方法；优化连接、选择等操作；图形可视化界面．

ＳｔａｎｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｔｒｉｏ ｈｔｔｐ：／／ｉｎｆｏｌａｂ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｔｒｉｏ／
主要研究不确定数据管理技术，特别是针对不确定数据的

世系分析技术．它基于ＵＬＤＢ模型，使用ＴｒｉＱＬ语言．

ＣｏｒｎｅｌｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＭａｙＢＭＳ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｃｏｒｎｅｌｌ．ｅｄｕ／ｄａ

ｔａｂａｓｅ／ｍａｙｂｍｓ／

研究内容包括：查询语言、表示与存储技术、支持数据清洗、

高效的查询处理、更新等．

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＭｙｓｔｉＱ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｅｄｕ／

ｈｏｍｅｓ／ｓｕｃｉｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｍｙｓｔｉｑ．ｈｔｍｌ
研究内容包括：数据模型、查询处理技术、关系代数计算等．

Ｉｎｔｅｌ／Ｂｅｒｋｅｌｅｙ ＨｅｉｓｅｎＤａｔａ

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｅｃｓ．ｂｅｒｋｅｌｅｙ．ｅｄｕ／

Ｒｅｓｅａｒｃｈ／Ｐｒｏｊｅｃｔｓ／Ｄａｔａ／１０２０６０．

ｈｔｍｌ

该项目试图将现有的确定性数据管理框架与不确定性查询

处理技术相结合，从而使得新增的功能模块能够嵌入到现

有框架中，增强其性能．

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭａｒｙｌａｎｄ ＰｒｏｂＤＢｓ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｍｄ．ｅｄｕ／～ｖｓ／

ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｈｔｍ＃ｐｄｂ
研究概率聚集查询的计算方法，开发空间时间概率数据库．

ＩＢＭＡｌｍａｄｅｎ Ａｖａｔａｒ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｌｍａｄｅｎ．ｉｂｍ．ｃｏｍ／

ｃｓ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／ａｖａｔａｒ／

该项目有两大目标：（１）从非结构化数据中抽取结构化的信

息；（２）基于这类信息构建下一代搜索和商业智能应用．

Ｒé与Ｓｕｃｉｕ
［１６］观察到不确定性数据广泛出现

在诸多应用之中，并总结了不确定性数据管理所面

临的巨大挑战．Ｄａｌｖｉ和Ｓｕｃｉｕ
［１７］进一步从理论角

度阐述不确定性数据管理的基础与挑战．Ａｇｇａｒｗａｌ

与Ｙｕ
［１８］从算法与应用角度综述了不确定数据管理

技术．Ｐｅｉ等人
［１９］回顾了近期不确定性查询处理方

面的进展，特别是他们自己的工作，包括范围查询、

ｓｋｙｌｉｎｅ查询与Ｒａｎｋｉｎｇ查询等．本文则以不确定性

数据管理的框架为主线，综述了不确定性数据管理

技术在数据模型、预处理与集成、存储与索引、查询

分析处理等方面所取得的重要进展．本文第２～５节

分别介绍上述４个方面的内容；第６节总结全文．
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２　数据模型与挑战

２．１　可能世界模型

不确定数据库建模的研究工作很多，可能世界

模型则是应用最广泛的数据模型［１２１３］．在该模型中，

各元组的任一合法组合均构成一个可能世界实例

（ｉｎｓｔａｎｃｅ），实例的概率值可以通过相关元组的概率

计算得到．可能世界实例的数量远远高于不确定性

数据库的规模，甚至是后者的指数倍，这也是不确定

性数据管理技术所面临的最大难点．考虑如图２所

示的一个例子．图２（ａ）是一个不确定性数据库，包

含３个元组，概率字段表示该元组的发生概率．元组

之间可能独立也可能存在依赖关系．首先假设各个

元组之间独立，则共有２３＝８个可能世界实例，各实

例的概率等于实例内元组的概率乘积与实例外元组

的不发生概率的乘积，如图２（ｂ）所示．例如，可能世

界实例｛１，２｝的发生概率为０．３×０．７×（１－０．６）＝

０．０８４．某些场景下，元组之间并非独立，而是存在依

赖关系，这种依赖关系可以用规则描述．假设规则为

１３，即元组１与元组３不能够同时发生，但可以

同时不发生［２０］．总共有６个可能世界实例，如图２

（ｂ）所示．可能世界实例｛１｝的发生概率为０．３×

（１－０．７）＝０．０９，可能世界实例｛２｝的发生概率为

（１－０．３－０．６）×０．７＝０．０７．

ＩＤ 信息 概率

１ 犃 ０．３

２ 犅 ０．７

３ 犆 ０．６

元组独立：

　犘犠＝｛｛｝，｛１｝，｛２｝，｛３｝，｛１，２｝，｛１，３｝，｛２，３｝，｛１，２，３｝｝

　犘（犘犠）＝｛．０８４，．０３６，．１９６，．１２６，．０８４，．０５４，．２９４，．１２６｝

依赖规则：１３

　犘犠＝｛｛｝，｛１｝，｛３｝，｛２｝，｛１，２｝，｛２，３｝｝

　犘（犘犠）＝｛．０３，．０９，．１８，．０７，．２１，．４２｝

（ａ）一个不确定数据库样例 （ｂ）可能世界

图２　可能世界样例

在大多数应用中，不确定性可细分为存在级不

确定性（ＥｘｉｓｔｅｎｔｉａｌＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）和属性级不确定性

（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＬｅｖｅｌＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）．存在级不确定性描

述元组的存在与否，较为普遍．在图２中，各元组均

具备存在级不确定性．属性级不确定性并不涉及整

个元组的不确定性，而是以概率密度函数或统计参

数（例如方差等）来描述特定属性的不确定性．例如，

假设某传感器无法准确探测周围环境温度，典型的

记录方式为：７０％的概率为２６℃，３０％的概率为

２５℃．类似的记录均具有属性级不确定性．属性级不

确定性往往比存在级不确定性更容易处理．有些时

候，也可以将多个相关的元组视为单个含属性级不

确定性的元组．例如，图２（ｂ）定义了依赖规则１

３，则元组１和３无法同时发生．可以将这两个元组

视为单个元组，该元组有存在级不确定性，发生概率

为０．９；该元组的信息字段有属性级不确定性，由

离散概率密度函数描述（信息＝犃 的概率为１／３，

信息＝犆的概率为２／３）．

作为不确定性数据库建模的最核心思想，可能

世界模型被广泛采纳于各种应用之中，并衍生出多

种应用相关的模型，特别是针对关系型数据、半结构

化数据、流数据和多维数据的模型．

２．２　针对关系型数据的模型

针对关系模型的扩展最为常见，包括Ｐｒｏｂａｂｉ

ｌｉｓｔｉｃ？ｔａｂｌｅ
［９，１１］、Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔｔａｂｌｅ

［１１］、Ｐｒｏｂａ

ｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔ？ｔａｂｌｅ
［１１］、Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｔａｂｌｅ

［１３］等．

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ？ｔａｂｌｅ以一个独立的概率字段表

示元组的概率，且各元组之间独立．一个特定的数据

库实例（也即可能世界实例）的概率等于其所包含的

元组的概率乘积和其所不包含的元组的不发生概率

的乘积．图３（ａ）所示的Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ？ｔａｂｌｅ含３个

字段ｃ１、ｃ２与概率字段，其中概率字段描述元组的

发生概率．该表中有２个元组，可构成４个可能世界

实例．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ？ｔａｂｌｅ能够描述存在级不确定

性，而Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔｔａｂｌｅ则倾向于描述属性

级不确定性．在Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔｔａｂｌｅ中，元组的

属性值被描述为多个候选值之间的“或”关系，可视

为离散概率密度函数．以图３（ｂ）为例，元组１的ｃ２

字段既可取２，也可取３，其概率分别为０．４和０．６；

元组２的ｃ２字段既可取４也可取５，其概率分别是

０．２与０．８．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔ？ｔａｂｌｅ
［１３，２１］则是上

述两种模型的综合体．例如，在图３（ｃ）中，元组２本

身具有概率值，而且其ｃ２字段既可取４，也可取５，

概率分别是０．２和０．８．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｔａｂｌｅ的定

义与Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔｔａｂｌｅ比较类似，不同之处

在于它是从ｃｔａｂｌｅ衍生而出
［２２］．部分学者也将

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔ？ｔａｂｌｅ命名为ｘｒｅｌａｔｉｏｎ，它包

含若干ｘｔｕｐｌｅ（无存在级不确定性）或者 ｍａｙｂｅ

ｘｔｕｐｌｅ（有存在级不确定性）
［８，２３］．
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ｃ１ ｃ２ 概率

１ ２ ．５

２ ３ ．６

ｃ１ ｃ２

１ （〈２，．４〉，〈３，．６〉）

２ （〈４，．２〉，〈５，．８〉）

ｃ１ ｃ２ 概率

１ （〈２，．４〉，〈３，．６〉）

２ （〈４，．２〉，〈５，．８〉） ．８

（ａ）Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ？ｔａｂｌｅ （ｂ）Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔｔａｂｌｅ （ｃ）Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒｓｅｔ？ｔａｂｌｅ

图３　基于关系数据的扩展模型

２．３　针对半结构化数据的模型

半结构化数据模型（ｓｅｍｉｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａｍｏｄ

ｅｌ）能有效描述缺乏严格模式结构的数据
［２４］．半结构

化数据通常可以用文档树来描述．Ｄｅｋｈｔｙａｒ等人
［２５］

提出了一种管理概率半结构化数据（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｓｅｍｉｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａ）的方法，该方法以关系数据库

技术为基础，支持丰富的代数查询．更多的工作则是

直接以文档树形式描述不确定性半结构化数据，例

如狆文档模型（狆ｄｏｃｕｍｅｎｔｍｏｄｅｌ）
［２６］、概率树模型

（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｒｅｅｍｏｄｅｌ）
［２７２８］、ＰＸＤＢ模型

［２９］等．

狆文档模型
［２６］将概率值附加于文档树的边上，

各节点的概率依赖于其祖先的概率，节点之间可以

是互斥关系（ｍｕｘ）或相互独立（ｉｎｄ）．在图４（ａ）所示

的例子中，共有５个节点，４条边．边犃犅 与犃犆 独

立，概率值分别为０．７和０．８；边犆犇 与犆犈 互斥，

概率值分别为０．４与０．５．此时，包含且仅包含节点

犃、犆、犇 的子图的概率为（１－０．７）×０．８×０．４＝

０．０９６；任意子图均不能同时包含犇、犈两个节点．

图４　常用的不确定性ＸＭＬ模型

　　概率树模型是一个事件驱动的模型
［２７２８］．它并

不在各节点／边上附加概率值来描述不确定性，而是

在各节点附加一系列事件变量，由外部事件的发生

与否决定节点的存在性．图４（ｂ）描述了一个概率树

的例子，共有２个外部事件狑１和狑２，其发生概率分

别为０．７和０．８．节点犅出现的前提条件是事件狑１

发生且事件狑２不发生；节点犈存在的前提条件是事

件狑２发生．由于节点犅与犈 的存在条件互斥，不存

在同时包含节点犅、犈的子图．包含且仅包含犃、犆、

犇３个节点的子图的概率为（１－０．８）×（１－０．７）＝

０．０６，前提是狑１、狑２均不发生．可以看出，概率树模

型的表达能力强于狆文档模型．

ＰＸＤＢ模型
［２９］扩展了狆文档模型，增加外部约

束条件．在图４（ｃ）所示的例子中，左下角是一个完

整的狆文档；右下角定义了两个子图犛犃与犛犃犅，犛犃

含节点犃，犛犃犅含节点犃 与犅．限制条件为：对于任

意一个犛犃子图，它所包含的犛犃犅子图的数量不能够

超过１个．因此，尽管犃犅 边在狆文档中出现了２

次，但它们无法同时出现在任意一个子图之中．

其他模型还包括ＰＸＭＬ模型
［３０３１］、Ｋｅｕｌｅｎ等

人的概率树模型［３２］、ＰｒＸＭＬ模型
［３３］等．

２．４　针对数据流的模型

在数据流模型中，数据到达的速度极快、数据规

模极大，仅能够开发一次扫描算法，使用有限内存在

线计算查询结果．在不确定性数据流（Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ

ＤａｔａＳｔｒｅａｍ，或ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＤａｔａＳｔｒｅａｍ）中，各

元组具有不确定性．文献［３４］假设各元组可以在一

个离散域犅中取多值，流上各元组的值是基于这些

离散域的一个概率密度函数，例如某元组狋被描述

为（〈犻１，狆１〉，…，〈犻犿，狆犿〉），则１狊犿，有犻狊∈犅，

犘狉［犻狊］＝狆狊，且∑
犿

１

狆狊１．例如，考虑一个温度传感

器产生的数据流，环境温度范围（离散域 犅）是

［－３０，５０］，则可能的数据流为｛（〈２０，０．４〉，〈２２，

０．６〉），（〈２２，０．８〉），（〈２１，０．２〉，〈２３，０．７〉），…｝．部分

学者将研究重点放在一个基本特例，即犿＝１
［３５］．

根据窗口定义不同，数据流模型可细分为界标

模型、滑动窗口模型．界标模型的范围从某固定时间
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点至当前时间为止，滑动窗口模型仅考虑最新的犠

个元组［３６］．在各模型中，新元组的到达与旧元组的消

逝均引发可能世界实例的大变迁．以上面的环境温度

数据流为例，假设窗口大小犠＝２，在时间点２时，需

基于元组（〈２０，０．４〉，〈２２，０．６〉）和（〈２２，０．８〉）构造

可能世界实例，并回答查询；在时间点３时，则基于

元组（〈２２，０．８〉）和（〈２１，０．２〉，〈２３，０．７〉）构造可能

世界实例，并回答查询；依此类推．

另外，在多数据流应用中，不同数据流上到达的

元组之间可能存在相关性，必须整体考虑［３７］．

２．５　针对多维数据的模型

ＯＬＡＰ提供了一种多维数据分析手段，能够快

速得到复杂的查询统计结果．ＯＬＡＰ中数据立方

（ＤａｔａＣｕｂｅ）的基本元素是ｃｕｂｏｉｄ．在确定性多维数

据模型中，各个事实（ｆａｃｔ）必定属于某一个立方体

中．但对于处理不精确数据的应用而言，各事实可能

无法被准确地定位到立方体中．例如，考虑一个有关

汽车销售的多维数据模型，它包括两个维度：ｃｉｔｙ与

ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ，分别表示购车城市与车体型号．ｃｉｔｙ维

度是一个三级层次结构，国家→省→市．若仅仅知道

某辆“奔驰车”是从“浙江北部城市”购买的话，由于

“浙江北部城市”包含多个城市，该条记录是不确定

性数据，无法存放到事实表中去．文献［３８３９］提出

了基于可能世界的多维数据模型，以处理这类不确

定数据．在这种模型中，上述记录能够被存储于不确

定性数据库中，可以基于可能世界语义执行ＯＬＡＰ

操作（例如切块、上卷等）．他们的后续工作也考虑到

了元组之间存在相关性的情况［４０］．

２．６　要求与挑战

不确定数据管理技术采用与确定性数据管理技

术截然不同的数据模型，这使得不确定性数据管理

技术面临以下挑战：

（１）庞大的可能世界实例集合

毫无疑问，不确定性数据管理所面临的最直接

的挑战就是其相对于数据库规模呈指数倍的可能世

界实例的数量．假设某不确定性数据库含 犖 条元

组，各元组独立．当该数据库仅有存在级不确定性，

可能世界的数目将达到２犖个；而若各个元组还拥有

属性级不确定性时，可能世界的数目将远大于２犖．

如果查询要求访问所有的可能世界时，则这个查询

开销将会是一个＃Ｐ问题
［４１］．因此，需要在查询的准

确度与查询开销之间进行权衡，目标是以较小的计

算开销获得高质量的近似结果．

（２）新出现的维度———概率维

概率在不确定性数据管理中扮演多重角色．输

入数据可能有概率，表示元组自身或者某字段具有

不确定性；输出结果可能有概率，表明该项结果的发

生概率；查询定义可以有概率，用于约束查询结果；

处理过程也与概率紧密相关．因此，概率维的出现极

大地改变了传统的数据处理模式，迫切需要开发新

技术进行处理．

（３）不确定性数据管理的理论问题

在不确定数据库管理技术方面仍然存在大量具

体问题，特别是理论相关的问题［４２］．在高效计算复

杂条件下的聚集查询（例如含有 ＨＡＶＩＮＧ谓词的

聚集查询）处理起来困难较大．灵活的约束条件能够

提高数据质量，是不确定性数据管理的重要工具，但

是当前仍不具备普遍接受的约束条件定义方式．

３　数据预处理和数据集成

数据预处理与集成是很多数据管理应用不可或

缺的组成部分．在传统数据管理领域，数据预处理是

针对不准确、不精确的数据进行数据清理、数据转换

等处理，从而提升数据质量，最终能够被确定性管理

技术所处理．例如，由于多种原因，ＲＦＩＤ读卡器的能

够正确读取ＲＦＩＤ标签的概率约为６０～７０％左右，即

超过３０％的数据被误读了
［４３］．数据误读的原因很多，

包括漏读、多读、脏数据等．因此，ＲＦＩＤ应用的一大

关键模块就是数据清洗模块，它将这些不准确的数

据转化为准确的数据，再进行后续处理．这种方法被

广泛应用于面向不精确数据的数据管理领域．该方

法的不足之处主要有两点，首先，从不精确数据到精

确数据的转换过程会损失原始数据的部分特征，无

法准确反映原始数据的全貌；其次，一种数据清洗技

术往往针对特定的原始数据（例如，漏读产生的数据

集合），而非对所有数据集合均有效，这使得直接将数

据清洗技术从一个应用搬到其他应用的难度加大［３］．

数据预处理也包括将准确数据（或者高精度数

据）转化为不精确的数据，从而达到隐私保护等特殊

目的，典型的例子是基于位置的服务ＬＢＳ．作为移

动计算领域的核心问题，ＬＢＳ在军事、通信、交通、

服务业中均获得广泛应用．服务器利用ＧＰＳ等技术

获取移动对象的实时位置信息，并提供相应的服务．

ＧＰＳ技术能够获取精度较高的位置信息，恶意用户

完全能够根据某移动对象的运动轨迹推测出一些有
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用的信息．例如，若某个对象每天早上沿相同路径移

动，则一般来说起点就是家庭地址，而终点则是工作

单位地址．

犽匿名模型（犽ａｎｏｎｙｍｉｔｙｍｏｄｅｌ）能够解决这

种隐私保护问题［６］．该模型最早应用于关系模型，关

系中的属性被划分为准标识符（ｑｕａｓｉｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ）和

敏感属性（ｓｅｎｓｉｔｉｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ），使得任一准标识符

至少包括犽个不同元组．位置犽匿名（ｌｏｃａｔｉｏｎ犽

ａｎｏｎｙｍｉｔｙ）则是犽匿名模型在移动对象数据库上

的扩展，当某消息被发送时，变换消息的空间信息，

使其无法与其他犽－１条不同消息区分开来
［４４］．

Ａｂｕｌ等人
［４５］定义了（犽，δ）匿名问题（（犽δ）ａｎｏ

ｎｙｍｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍ），在任一时刻，总能够找到犽个对

象，聚集在半径为δ的圆内，作者同时提出了ＮＷＡ

方法进行求解．

数据预处理还包括从原始的不确定数据库中构

造一个新数据集合，并在此集合上计算查询结果．这

个做法会降低查询结果的准确度，但是能够提高查

询处理的效率［４６］．

数据集成是管理多自治与异构数据源的应用所

需面对的普遍挑战［４７］．当前的数据集成系统仅是传

统数据库的扩展，查询以结构化格式定义，数据以传

统模型建模，例如关系模型和ＸＭＬ模型等．此外，

系统也知道原始数据映射到中间模式的确切规则．

然而，这些系统无法管理不确定性数据．Ｐｈｉｌｉｐｐｉ和

Ｋｏｈｌｅｒ
［４８］认为，针对生命科学数据库的数据集成系

统的最大挑战在于数据的不精确性：数据没有统一

的概念模式，数据不完整，缺乏部分信息，且有不确定

性．事实上，这种情况也在其他许多领域广泛存在．

Ｘｉｎ等人最早研究了针对不确定性数据库的数

据集成系统，他们认为一个数据集成系统需要在三

个层次上处理不确定性［４９］：不确定性数据源、不确

定性模式映射、不确定性查询．系统的基本框架结构

如图５所示．

图５　面向不确定数据的数据集成系统架构

（１）不确定性数据源．不确定性数据源是该数

据集成系统最直接的动力．很多情况都可能产生不

确定性数据．例如，当数据从非结构化数据源或者半

结构化数据源中自动抽取出来时，会引入不确定性；

当数据从某些不可靠的或者过时的站点获取时，也

会引入不确定性．

（２）不确定性模式映射．数据集成系统利用模

式映射技术从多个原始数据源的模式构造中介模式

（ｍｅｄｉａｔｅｄｓｃｈｅｍａ），再利用中介模式回答查询．事

实上，中介模式也可能存在不准确性．原因很多，

①用户并非熟练地进行精确映射管理，比如在个人

信息管理中；②对某些字段的理解不充分，因此无

法正确映射，例如生物信息；③超大数据规模阻止

了产生和维护精确映射的可能，例如 Ｗｅｂ数据集

成．实际应用中，中介模式往往通过半自动化工具生

成，而非由领域专家特别指定．

（３）不确定性查询．查询也可能具备不确定性．

特别是在 Ｗｅｂ应用中，查询往往以“关键词”形式被

提交，而并非一个定义规范的结构化查询．系统需要

将这些查询转化成某些结构化形式，使得它们能够

在这些数据源上重新定义．在这个步骤，系统可能

会产生多个候选的结构化查询，并且拥有一些不

确定性．

４　存储和索引

目前，传统的关系型数据存储技术仍然是实

现不确定性数据库的存储任务的主流技术．例如，

Ｏｒｉｏｎ项目
［５０］由Ｃ语言和ＰＬ／ｐｇＳＱＬ实现，运行于

ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ之上；ＭｙｓｔｉＱ项目
［５１］具有较好的层次

结构，支持ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ、ＳｑｌＳｅｒｖｅｒ、ＤＢ２等关系型

数据库；ＭａｙＢＭＳ
［５２］运行于ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ之上；Ｔｒｉｏ

项目的初版原型系统ＴｒｉｏＯｎｅ基于标准的关系数据

库（ｐｏｓｔｇｒｅＳＱＬ）
［５３］等．图６描述了ＴｒｉｏＯｎｅ系统的

架构．该架构共有３层，用户界面层、Ｔｒｉｏ接口与转换

层、关系数据库管理系统．用户界面层包括命令行界

面与图形用户界面，并将指令以ＴｒｉＱＬ语言（Ｔｒｉｏ项

目的查询语言）的形式传递给下一层．中间层是通过

Ｐｙｔｈｏｎ实现的Ｔｒｉｏ接口和转换器，它将来自用户界

面层的ＴｒｉＱＬ指令翻译成标准的ＳＱＬ语句，发送底

层的关系数据库管理系统．关系数据库管理系统存

储了一些必要的元数据、存储过程、编码数据表和世

系表等，它处理来自中间层的ＳＱＬ语句，将查询结

果经由中间层送到用户界面层，并呈现给终端用户．
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图６　ＴｒｉｏＯｎｅ的系统架构
［５３］

　　关系型的存储技术比较直接，但是无法有效处

理部分特殊查询，例如数据世系等．一些研究小组逐

渐认识到应该开发新的存储技术．例如，Ｔｒｉｏ项目

组认为一些数据库物理设计问题非常重要，包括数

据呈现（Ｄａｔａｌａｙｏｕｔ）、索引（ｉｎｄｅｘｉｎｇ）、划分（ｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｉｎｇ）、物化视图（ｍａｔｅｒｉａｌｉｚｅｄｖｉｅｗ）等．因此，他

们期望新版的 Ｔｒｉｏ系统不再是简单地基于现有

ＲＤＢＭＳ之上，而是能够将一些针对性的设计理念

融入到数据库物理设计中去，以提高查询处理

性能［２３］．

另外，对于不确定性数据流而言，其存储任务仍

旧是构建基于内存的各种概要数据结构，而非基于

磁盘的数据结构，以便实时计算查询结果．半结构化

数据的通用存储形式是文档树．

有效的索引能够大幅提高查询效率．不确定性

数据含有概率维度，有些查询仅使用非概率维度的

索引，而有些查询却需要对概率维度进行索引．例

如，处理不确定 Ｔｏｐ犽查询过程就仅需以ｒａｎｋｉｎｇ

函数对特定值维度进行索引［２０，５４］，而处理范围查

询［５５５８］、最近邻查询（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｑｕｅｒｙ，ＮＮ

ｑｕｅｒｙ）
［５７，５９］等则迫切需要对概率维度进行索引［５６］．

在移动对象数据库等应用中，物体在某时刻的

位置可能并非确定，仅知道在一个较大的区域之内，

一般用概率密度函数（ｐｄｆ）描述．Ｒ树
［６０］以及其变

种是为高维数据创建索引的重要手段，一种方法是

以ｐｄｆ的覆盖范围作为该物体的实际空间尺寸，并

建立索引．但是这个方法的可行性不高，原因在于

ｐｄｆ所覆盖的范围可能很大，而物体最可能出现的

地方却是其中的一小块地方．构建索引必须考虑

ｐｄｆ的分布特征．

概率阈值索引（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴｈｒｅｓｈｏｌｄＩｎｄｅ

ｘｉｎｇ，ＰＴＩ）
［５５］能够实现对一维数据的索引．假设数

据库中各元组的属性值对应一个一维区间［犪，犫］，可

以设置多个狓ｂｏｕｎｄ．各个狓ｂｏｕｎｄ由两根线组成，

在线的左边或右边，其总概率均不超过狓．令 犕犻表

示第犻个元组的 ＭＢＲ，犕犻．犾犫（狓）和犕犻．狉犫（狓）分别表

示狓ｂｏｕｎｄ的左边和右边值，犔犻和犚犻分别表示最左

边和最右边的值，犳犻表示该元组的概率密度函数，则

我们有∫
犕犻．犾犫

（狓）

犔犻

犳犻（狔）ｄ狔狓和∫
犚犻

犕犻．狉犫
（狓）
犳犻（狔）ｄ狔狓．该

做法能够避免一些额外的计算．

Ｕｔｒｅｅ可被视为是ＰＴＩ的多维扩展版本
［５６，６１］．

令狅 表示任一对象，狅．狌狉表 示该对象的范围，

狅．狆犱犳（·）表示该对象的概率密度函数．当位置狓在

狅．狌狉之内时，狅．狆犱犳（狓）＞０；否则，狅．狆犱犳（狓）＝０．该

方法基于概率约束区域 （ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｌｌｙＣｏｎ

ｓｔｒａｉｎｅｄＲｅｇｉｏｎ，ＰＣＲ）技术，首先将区域划分成若

干个规则的矩形，各个矩形分别和一个概率相关，然

后利用 Ｕｔｒｅｅ（类似于 Ｒ树）对这些ＰＣＲ进行索

引．这些ＰＣＲ有助于在查询过程中进行剪枝、验证

等操作．图７描述了一个不确定对象狅的示意图．整

个凸多边形就是狅．狌狉，它被４条线（犾１－，犾１＋，犾２－，

犾２＋）切出中间一块空白的矩形，即ＰＣＲ，满足条件：

在犾１－左边、犾１＋右边、犾２＋上面、犾２－下边的区域的发生

概率各为０．２．例如，针对犾１－可以有

∫
犾
１－

－∞∫
∞

－∞
狆犱犳（狓，狔）ｄ狔ｄ狓＝０．２．

图７　ＰＣＲ例子

Ｌｊｏｓａ等人
［５７］提出了 ＡＰＬＡｔｒｅｅ技术，创建多

维索引，他们同时也针对ｋＮＮ查询进行了优化．

５　查询与分析

５．１　关系代数处理

关系型不确定性数据管理技术的研究工作起源

较早，从２０世纪８０年代后期到现在一直在延续．根

据存在级不确定性与属性级不确定性，细分的数据

模型就有Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ？ｔａｂｌｅ
［９，１１］、Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｏｒ

ｓｅｔｔａｂｌｅ
［１１］、Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｔａｂｌｅ等．一般可以向数
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据库提交类似于ＳＱＬ的查询语句，从而返回查询结

果．这其中如何计算查询结果的概率值是一个大的

研究问题．

Ａｎｄｒｉｔｓｏｓ等人提出了查询重写技术来处理

查询［６２］．给定一个 ＳＰＪ查询：“ｓｅｌｅｃｔ犃１，…，犃狀

ｆｒｏｍ犚１，…，犚犿 ｗｈｅｒｅ犠 ”，可 以 将 其 转 化 为

“ｓｅｌｅｃｔ犃１，…，犃狀，狊狌犿（犚１．狆狉狅犫．…犚犿．狆狉狅犫）

ｆｒｏｍ犚１，…，犚犿 ｗｈｅｒｅ犠 ｇｒｏｕｐｂｙ犃１，…，犃狀”．新

的查询语句中包含了结果查询的产生概率值．

Ｓｅｎ和Ｄｅｓｈｐａｎｄｅ等人则利用构建图模型的方

法来处理ＳＱＬ语句
［６３］．数据库上的查询评价问题

看作是基于概率图模型上的推断问题．文中应用概

率图模型来刻画元组间的相关关系，并应用概率图

模型来分解联合概率分布，通过分解后因子表达式

中的条件概率分布计算并返回查询概率．

要完整地计算出查询结果有时是非常困难的．

研究结果表明，一个含连接操作的查询要么相对于

概率数据库在多项式复杂度的时间内被计算出来，

要么相对于概率数据库是＃Ｐ完全问题
［４１，６４］．

文献［６５］研究了近似查询及其复杂性．

５．２　世系分析

数据的世系（ｌｉｎｅａｇｅ或者ｐｒｏｖｅｎａｎｃｅ）是指数

据产生并随着时间推移而演变的整个过程［６６］．现有

工作大多针对确定性数据库，但很多应用（特别是超

大规模应用）往往需面对不精确数据集合，而非精确

的数据集合，包括科学数据管理、传感器数据管理、

近似查询处理、隐私保护等［６７］．例如，一些大型科研

项目必须由多个科研小组分工合作完成，一部分小组

的任务是制造并记录大量原始实验数据，另一部分学

者基于原始数据、外部数据与中间数据进行分析，生

成新数据集合，乃至最终获取查询结果．在整个数据

演化过程中，各环节所产生的不确定性不断传递、放

大，从而能够极大地影响最终查询结果的质量．

Ｔｒｉｏ项目最早研究如何整合不确定性与数据

的世系［６７］．该项目定义了ＵＬＤＢ（ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＬｉｎｅ

ａｇｅＤａｔａｂａｓｅ），面向世系分析的不确定性数据库，并

证明它是完全的（ｃｏｍｐｌｅｔｅ）；提出了执行关系操作

的算法［２３，６８］．

图８是一个关于犯罪现场数据的世系的例子．

图８（ａ）是目击调查表，张三与李四是两个目击证

人，张三看到的可能是宝马或者奔驰，李四看到的是

奔驰．图８（ｂ）是驾驶记录表，记录在某个时段内通

过某区域的所有宝马与奔驰车辆以及车主．图８（ｃ）

是通过上述两个表生成的３项指控记录．例如，指控

记录４２的世系为（４２，１）＝｛（２１，２），（３２，１）｝，表示

张三指控赵六，证据是目击调查表的记录２１的第２

项与驾驶记录表的记录３２．但由于目击调查表存在

不确定性，这项指控本身也存在不确定性．

ＩＤ
目击调查

（目击者，车型）

２１ （张三，宝马）‖（张三，奔驰） ？

２２ （李四，奔驰） ？

ＩＤ
驾驶记录

（驾驶员，车型）

３１ （王五，宝马）

３２ （赵六，奔驰）

ＩＤ
指控

（目击者，驾驶员）

４１ （张三，王五） ？ （４１，１）＝｛（２１，１），（３１，１）｝

４２ （张三，赵六） ？ （４２，１）＝｛（２１，２），（３２，１）｝

４３ （李四，赵六） ？ （４３，１）＝｛（２２，１），（３２，１）｝

（ａ）目击调查表 （ｂ）驾驶记录表 （ｃ）指控表

图８　一个数据世系的例子

当数据的世系比较复杂时，如何计算查询结果

的概率就成为一件困难的事情．当不考虑概率因素

时，可以为某一个数据世系设计多种查询计划，并且

得到相同结果．但是当存在概率因素时，不同查询计

划返回的查询结果的概率值却可能不同．其原因是

在设计查询计划的过程中未考虑到数据的相关性特

征，导致重复计算［２３］．文献［６９］提出了一种数据计

算与概率计算解偶的技术，使两者可以分开计算，这

样一方面概率值可以采用传统的关系型数据库方法

进行计算，另一方面，如果用户并不关注查询结果的

概率，则可以节约计算概率值的开销．

在一些大型应用（特别是生物数据库）中，元组

的世系可能非常庞大，甚至高达１０ＭＢ，而其中大部

分数据仅对结果产生较小的影响．文献［７０］就考虑

以高效的方法近似描述一个元组的数据世系．

５．３　犜狅狆犽查询

面向确定性数据库的ｔｏｐ犽查询的定义非常清

晰：返回ｒａｎｋｉｎｇ函数值最大的犽个元组．但是在不

确定性 数据库上 却存 在 多种 定义 方 法，例 如

ＵＴｏｐ犽
［５４］、Ｕ犽Ｒａｎｋｓ

［５４］、ＰＴ犽
［２０］和Ｐ犽ｔｏｐ犽

［３６］查

询等．ＵＴｏｐ犽查询返回一个长度为犽的元组矢量，

它在所有可能世界中的发生概率最大；Ｕ犽Ｒａｎｋｓ

查询返回在各个级别中出现的总概率最大的元组；

ＰＴ犽首先定义一个阈值狆，返回所有在可能世界实
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例中成为ｔｏｐ犽的总概率超过阈值的元组；Ｐ犽ｔｏｐ犽

则返回在所有可能世界实例中成为ｔｏｐ犽的总概率

最大的犽个元组．假设一个不确定数据库含有４个

元组，即｛狋１＝（５，０．８），狋２＝（６，０．５），狋３＝（８，０．４），

狋４＝（２，０．４）｝．当犽＝２时，Ｕｔｏｐ犽返回（狋２，狋１），

Ｕ犽Ｒａｎｋｓ返回（狋３，狋１），ＰＴ犽返回（狋１，狋２，狋３）；当狆＝

０．３时，Ｐ犽ｔｏｐ犽返回（狋１，狋２）．

Ｓｏｌｉｍａｎ等人提出了基于搜索空间的方法来处

理ＵＴｏｐ犽查询与Ｕ犽Ｒａｎｋｓ查询
［５４］．各元组首先

按照ｒａｎｋｉｎｇ函数从大到小进行排序，然后不断地

构造搜索空间，缩小空间的范围，最终获得查询结

果．Ｃｈｅｎｇ等人针对 ＵＴｏｐ犽查询提出了一种动态

维护的结构，支持元组的插入与删除［７１］．Ｈｕａ等人

针对 ＰＴ犽 查询提出了构造 ｄｏｍｉｎａｎｔ集合的方

法［２０］．在其后续工作中，也提出了近似解决方案
［７２］．

上述算法均需要预先对数据进行排序．Ｊｉｎ等人
［３６］

提出了面向数据流应用的Ｔｏｐ犽查询处理算法，不

仅能够解决上述４种查询，而且是一次遍历算法，能

够处理数据流应用．

上述４种查询均可视为是从单个数据库表中获

取的数据．Ｒé等人
［７３］则研究了在多表之间做连接

操作的情况．各个表的数据并不精确，存在不一致

性．他们的基本想法是并行地运行多个 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ模拟器，每一个对应于一个候选的答案，再计

算各个候选答案的近似概率．

５４　犛犽狔犾犻狀犲查询

Ｓｋｙｌｉｎｅ查询
［７４］能用于解决多准则决策（Ｍｕｌｉ

ＣｒｉｔｅｒｉａＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ，ＭＣＤＭ）问题．给定一个

确定性的狀维数据集合犇，任一点犱可被表示为

（犱．犇１，…，犱．犇狀）．Ｓｋｙｌｉｎｅ查询返回数据集合犛，

犛犇，则狌∈犛，不存在其它点狏，满足（１）对于任

一维度犻（１犻狀），狌．犇犻狏．犇犻；（２）存在一个维度

犼（１犼狀）使得狌．犇犼＜狏．犇犼．

近来，面向不确定性数据的ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理问

题也得到了关注．各个元组的值并不确定，以概率密

度函数描述．Ｐｅｉ等人根据可能世界模型定义了概

率ｓｋｙｌｉｎｅ查询
［７５］．不确定性数据库会衍生出很多

可能世界实例，各元组在各可能世界实例中可能是

ｓｋｙｌｉｎｅ点，也可能不是ｓｋｙｌｉｎｅ点．由此，狆ｓｋｙｌｉｎｅ

查询（０狆１）被定义为返回所有成为ｓｋｙｌｉｎｅ点

的概率超过狆的数据点．文献［７５］同时提出了两种

解决方法：自下而上方法（ｂｏｔｔｏｍｕｐｍｅｔｈｏｄ）和自

上而下方法（ｔｏｐｄｏｗｎｍｅｔｈｏｄ），分别采用不同的定

界、剪枝、精化等启发式规则进行迭代处理．

Ｌｉａｎ与Ｃｈｅｎ等人则考虑了如何在不确定数据

集合上处理ｒｅｖｅｒｓｅｓｋｙｌｉｎｅ查询
［７６］的问题［７７］．确定

性ｒｅｖｅｒｓｅｓｋｙｌｉｎｅ查询返回在数据库中所有的动态

ｓｋｙｌｉｎｅ包含给定查询点的数据点．相应的，概率

ｒｅｖｅｒｓｅｓｋｙｌｉｎｅ查询（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲｅｖｅｒｓｅＳｋｙｌｉｎｅ，

ＰＲＳ）被定义为：给定一个概率阈值狆（０狆１）和

一个查询对象狇，返回所有对象狏，使得对象狇为狏

的动态ｓｋｙｌｉｎｅ点的概率不低于阈值狆．文献［７７］将

每一个数据对象看作是一个不确定区域，应用确定

情形下的ＢＢＳ算法
［７８］进行空间剪枝，应用用户定义

的概率阈值狆进行概率剪枝，得到候选的ＰＲＳ点进

行精化，最后输出查询结果．

５．５　数据流

在不确定性数据流中，各元组以概率形式表达

不确定性，可以是单一的概率值，也可以是复杂的概

率密度函数．数据流模型中，数据到达速率极快，数

据量极大，要求设计单遍扫描算法，以低空间复杂度

实时处理查询．

传统的面向确定性数据流的方法经过改装之后

能够应用于不确定性数据流应用之中．例如，ＡＭＳ

ｓｋｅｔｃｈ
［７９］能用于处理聚集查询，特别是犉２问题；ＦＭ

ｓｋｅｔｃｈ
［８０］能用于求解数据流上的相异元素个数；

ＣｌｕｓｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ被广泛用于设计各种在线聚类算

法［８１８２］．Ｃｏｒｍｏｄｅ等人发展了 ＡＭＳｓｋｅｔｃｈ和ＦＭ

ｓｋｅｔｃｈ方法，引入了概率参数，构造了ｐＡＭＳ结构

和ｐＦＭ结构，能够处理不确定性数据流上的相应

查询［３５］．Ａｇｇａｒｗａｌ和 Ｙｕ改进了ＣＦ方法，提出了

ＥＣＦ（ＥｒｒｏｒｂａｓｅｄＣＦ）方法，处理数据流上的聚类

问题［８３］．

文献［３４］最早在数据流上计算简单的聚集函

数，特别是ＡＶＧ函数．他们的方法比较复杂，主要

采用生成函数技术（ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓ），难以进

行扩展以解决其它问题．他们的后续工作
［８４］能够解

决更多的聚集查询问题，包括犉０和犉２，并且提高了

ＡＶＧ函数的查询效率．Ｚｈａｎｇ等人定义了在不确定

性数据流上查询频繁元素的问题，并设计解决方

法［８５］．

Ｊｉｎ等人最早提出了面向滑动窗口模型的查询

处理方法［３６］．如前所述，存在各种ｔｏｐ犽查询．他们

提出了一种针对ｔｏｐ犽查询的框架．首先，可以针对

各种ｔｏｐ犽查询设计ｃｏｍｐａｃｔｓｅｔ，各个ｃｏｍｐａｃｔｓｅｔ

含有一部分数据．这个ｃｏｍｐａｃｔｓｅｔ具有两个特性：

（１）能够计算ｔｏｐ犽查询结果；（２）能够增量维护．但

是ｃｏｍｐａｃｔｓｅｔ仍然不足以回答滑动窗口模型，因此，
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可以将多个ｃｏｍｐａｃｔｓｅｔｓ进行压缩，降低空间复杂

度与时间复杂度．他们提出的ＳＣＳＱｂｕｆｆｅｒ策略在

时间复杂度与空间复杂度上均是优秀的．

事件数据流是一种重要的数据流．传统方法大

多仅能够处理准确的数据流，例如 Ｃａｙｕｇａ
［８６］、

ＳＡＳＥ
［８７］、ＳｎｏｏｐＩＢ

［８８］等．文献［８９］能够处理概率数

据流上的查询分析，但是他们的工作主要集中于少

数几种查询，例如选择、映射和聚集查询等．Ｌａｈａｒ

系统则能够处理不精确的数据流，特别适用于

ＲＦＩＤ等环境中，能够处理误读数据、冲突数据、粒

度不匹配等不精确信息［３７］．

５．６　犗犔犃犘

ＯＬＡＰ技术使用多维模型．事实表（ｆａｃｔｔａｂｌｅ）

中的各个事实（ｆａｃｔ）可被视为多维空间的一个点．

然而，当存在不确定因素时，各事实记录并不表现为

一个点，而是跨越多个维度值，成为多维空间里的一

个“区域”．例如，可以以“籍贯”为维度对在校学生进

行ＯＬＡＰ分析．籍贯是层次型的，包括省级与区县

级．若学生均已准确登记其区县级的籍贯信息，则各

事实都是空间的一个点；若某学生仅登记其籍贯为

“浙江省”，则该事实表现为空间里的“区域”．

Ｂｕｒｄｉｃｋ等人
［３８４０，９０］基于可能世界模型来处理

上述不精确的ＯＬＡＰ查询．根据可能世界模型的语

义，一个含不精确事实的数据库可被描述为多个

可能世界，各可能世界仅含有精确事实，最终的查

询结果能够从这些可能世界实例中获取．例如，首

先在一个不精确的数据库犇 上生成所有可能世界

实例狑１，…，狑狀，各可能世界实例狑犻的发生概率为

狆（狑犻）；在各可能世界实例上分别执行查询犙，得到

犙（狑犻）；最后，对这些查询结果进行聚集，得到

∑狆（狑犻）×犙（狑犻）．
当数据集合较大时，通过枚举所有可能世界实

例的方法并不可行．Ｂｕｒｄｉｃｋ等人首先研究了在数

据独立情况下的优化方法．该方法首先构造ＥＤＢ

（ＥｘｔｅｎｄｅｄＤａｔａＢａｓｅ），然后再单遍扫描ＥＤＢ，快速

计算查询结果［３９］．文献［９０］则改进了计算ＥＤＢ的

方法，进一步提高查询效率．

数据独立的情况较易处理，而若数据之间存在

约束条件时则更为复杂．典型的约束条件如：“张三

和李四的籍贯都是浙江省，但是他俩来自不同地级

市”，则不可能存在如下可能世界实例：｛（张三，文成

县），（李四，平阳县），…｝①．首先在一个不精确的数

据库犇上生成所有可能世界实例狑１，…，狑狀，然后

运用规则，仅剩下犿 个有效的实例，各可能世界实

例狑犻的发生概率为狆（狑犻）；对各有效可能世界实例

上生成的查询结果进行聚集，得到∑狆（狑犻）×

犙（狑犻）．Ｂｕｒｄｉｃｋ等人
［４０］提出了优化方法，基于原始

数据库犇 构造 ＭＤＢ（ＭａｒｇｉｎａｌＤａｔａＢａｓｅ），然后能

够利用 ＭＤＢ以单遍扫描的方式迅速获得查询结

果．在 ＭＤＢ中，各个事实均被首先计算了边缘概率

值，以加速查询处理．

５７　数据挖掘

面向不确定性数据的挖掘算法越来越引起人们

的关注，主要研究内容包括聚类技术和分类技术．数

据的不确定性能够显著影响数据挖掘应用的结果．

聚类技术得到了广泛的研究．Ｋｒｉｅｇｅｌ等人意识

到不确定因素会影响两个元组之间的距离，因此重

新定义了距离公式．令狆（珡犡，珚犢）表示元组珡犡 和珚犢 之

间的距离的概率密度函数，则珡犡 与珚犢 间的距离在

（犪，犫）之间的概率为狆（犪犱（珡犡，珚犢）犫）＝∫
犫

犪
狆（珡犡，

珚犢）（狕）ｄ狕．基于上述距离公式，他们改进了 ＤＢ

ＳＣＡＮ
［９１］算法，提出了ＦＤＢＳＣＡＮ算法

［９２］；改进了

ＯＰＴＩＣＳ
［９３］算法，提出了ＦＯＰＴＩＣＳ算法，解决层次

聚类问题［９４］．Ｎｇａｉ等人提出了ＵＫｍｅａｎｓ算法
［９５］，

基本思想与犽ｍｅａｎｓ类似：各数据点将被距离最近

的簇吸收．为了提高计算效率，ＵＫｍｅａｎｓ算法将数

据点可能出现的区域用最小边界矩形（ＭＢＲ）描述，

设计剪枝策略减少运算量．文献［９６］提出了针对移

动对象的聚类方法，主要思路也是计算从各个对象

到簇中心点的期望距离．文献［９７］提出的方法采用

一个函数来计算不确定的点到任意一个中心的距离

的期望值，然后再运用传统的聚类方法进行计算．

上述工作均面向传统的静态数据库，无法适应

高速的数据流模型．Ａｇｇａｒｗａｌ与 Ｙｕ将ＣＦ结构扩

展为ＥＣＦ结构，增加了描述不确定性的组成部分，

以解决数据流上的聚类问题［８３］．算法主要改进了新

到点与簇中心点的距离与每个簇的接收半径的计算

过程．

Ｂｉ等人
［９８］提出了一种面向不确定性数据库的

分类算法，它基于支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）技术．

６　总　结

近年来，不确定性数据广泛出现在诸多应用领
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域之中，例如传感器网络、ＲＦＩＤ应用、数据集成、

ＬＢＳ、Ｗｅｂ应用等，为数据管理技术提出了如下要

求．（１）丰富的数据类型，包括结构化的关系数据、

半结构化数据、流数据、移动对象数据以及其他领域

相关数据等．（２）广泛性，数据处理的各个环节均可

能存在不确定性，包括原始数据采集、预处理与集

成、存储与索引、查询分析处理等．（３）繁多的查询

类别，例如关系操作、数据世系、数据挖掘、模式匹配

等．（４）概率维的冲击，概率维与普通数据维不同，

会极大地影响查询定义、查询处理、结果定义等关键

环节．

可能世界模型是不确定性数据管理领域中最通

用的数据模型．尽管存在针对不同应用的具体模型，

但这些模型通常均可转化为可能世界模型，如第２

节所示．可能世界模型将问题域划分成若干可能世

界实例，所有可能世界实例的发生概率之和为１，但

各可能世界实例内部不存在不确定性．因此，可以在

各可能世界实例上分别处理查询，然后再合并生成

最终的查询结果．而事实上，由于可能世界实例的数

量过于庞大，无法利用上述方法进行计算．目前，典

型的不确定性解决方案大量采用排序、剪枝等启发

式技术，从而大大减少计算量，快速获取查询结果．

在不确定性数据管理领域仍然存在很多工作有

待完成：

（１）许多在确定性数据管理领域所遇到的问题

在不确定数据管理领域也非常重要，可以将这些查

询问题搬到不确定数据管理领域上，以寻求解决

方案．

（２）由于概率维的存在，不确定数据管理领域

存在一些特有的查询问题，需要找出这些查询并设

计处理算法．例如，现有４种不确定ｔｏｐ犽查询，包

括ＵＴｏｐ犽、Ｕ犽Ｒａｎｋｓ、ＰＴ犽、Ｐ犽Ｔｏｐ犽．

（３）寻求在新模型定义下的查询处理方法．尽

管大家都使用可能世界模型，但是不同应用场景下

的模型仍然有所区别．事实上，不确定性ＸＭＬ处理

技术的提升总是伴随着不确定性ＸＭＬ模型定义的

更新．

（４）需要针对不确定性查询设计更优秀的算法．
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