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摘 要： 数据的不确定性在现实世界中的经济、军事、物流、金融、电信等领域普遍存在．不确定数据广泛应用于
环境维护、市场分析、基于位置的服务 ＬＢＳ以及数量经济研究等应用．由于这些应用的重要性以及收集和累积的不确
定数据数量的快速增长，查询这些数据已经成为一个重要的任务，并日益受到广大数据库研究者的关注．本文介绍了
不确定数据查询的基本原理，并对不确定数据的近邻查询、逆向近邻查询、排序查询、Ｔｏｐｋ查询以及连接查询进行了
详细的讨论．同时对这些技术的优缺点进行了分析、对比．最后给出了未来的研究方向．
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１ 引言

概率数据库（即不确定数据库）自从二十世纪八十

年代末期被提出，然而由于当时技术限制并未引起人们

足够重视．近十年来，由于传感器网络和移动对象应用
的驱动，人们重新认识到不确定数据处理的巨大价值．
一方面由于不确定数据在现实的经济、军事、物流、金融

以及电信等领域普遍存在［１］，包括：传感器网络数据、

ＲＦＩＤ数据、基于位置数据、隐私数据、互联网数据以及
金融数据等［２］；另一方面因为不确定数据处理技术能够

提供概率保证．自从２００３年开始，学术界和工业界开始
高度关注不确定数据管理技术的研究开发．目前，不确
定数据查询处理技术已经成为空间和移动数据库的前

沿研究领域［１～４７］．
不确定数据的查询方法相对于传统的确定数据查

询面临更大挑战：（１）不确定数据需要使用概率查询方
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法，即查询结果中需提供一个概率字段 ｐ说明查询结
果的质量，而概率计算具有极高的计算成本；（２）不确
定数据模型大多以可能世界（ｐｏｓｓｉｂｌｅｗｏｒｌｄ）［４９～５２］理论
为基础，而可能世界实例的数量与元组成指数级增长

关系．这样查询空间巨大，需要高效的修剪技术，尤其
对诸如传感器这种能量受限的应用环境．当前的不确
定数据查询方法一般通过排序、剪枝、精化、近似取样

以及索引等技术来提高查询效率［１］．

２ 不确定数据查询基本原理

２１ 不确定数据产生的原因

数据的不确定性在现实世界中普遍（ｐｅｒｖａｓｉｖｅ）存
在．例如：由于汽车的移动，ＧＰＳ导航系统报告的汽车位
置可能只是一定范围内有效的不确定数据；搜索引擎

返回给用户的页面由于未及时更新可能许多页面已经

无效；广告商给出的商品优惠信息也可能因部分商品

已经销售完而具有不确定性．
不确定数据产生的原因是多方面的．它可能缘于

设备记录数据的精度误差、实时数据传输产生的网络

延迟、数据环境的影响（例如：高压线对设备的影响）、

数据丢失、数据隐私保护的需要（例如：时序隐私保护

插入的扰动信息）、数据表示粒度的需要（例如：累积查

询中的累加和、均值、最大值、最小值）［１］．
２２ 不确定数据模型

不确定数据模型是不确定数据查询处理技术首要

解决的问题．目前，已经出现了的概率数据库管理系统
都通过不确定的概率模型来表示、管理数据，这些系统

主要包括：美国华盛顿大学的 ＭｙｓｔｉＱ［３］、斯坦福大学的
Ｔｒｉｏ［４］和 ＵＬＤＢｓ［５］、康乃尔大学的 ＭａｙＢＭＳ［６］、普渡大学
的Ｏｒｉｏｎ［７］以及加拿大多伦多大学的 Ｃｏｎｑｕｅｒ［８］．分为基
本模型和完全模型两种类型，它们大都基于可能世界

语义实现．前者假定所有元组相互独立且每个以确定
的概率出现，后者能够表示数据库实例任意的概率分

布（例如：Ｏｒｉｏｎ）且元组之间可以存在任意关联．
不确定模型从可能世界的语义划分，分为属性级

不确定模型（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｌｅｖｅｌｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｏｄｅｌ）和元组级不
确定模型（ｔｕｐｌｅｌｅｖｅｌｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｏｄｅｌ）．

（１）属性级不确定模型 在属性级模型中，概率数

据库包含一个 ｎ个元组的表．每个元组有一个属性值
不确定．该属性值由离散概率（或连续的概率密度函
数）来描述其值的分布．考虑图１所示的例子：图１（ａ）
的表中包含３个元组 ｔ１、ｔ２和 ｔ３，元组分数及概率显示
在第２列，如元组 ｔ１的分数可能是１００或７０，其对应概
率分别为０４和０６．元组看作具有一定边界范围的随
机变量．可能世界实例由各个元组抽取的一个可能分
数值组合而成，其对应概率为各分数值的概率乘积．例

如：可能世界实例 Ｗ＝｛ｔ１＝１００，ｔ２＝９２，ｔ３＝８５｝的概率
为 Ｐｒ［Ｗ］＝０４×０６×１．可能世界实例的个数｜Ｗ｜为

各元组所包含元素个数的乘积，即｜Ｗ｜＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｔｉ，

ｎ表示元组个数，｜ｔｉ｜表示元组 ｔｉ的模，即 ｔｉ包含的元
素个数，例如：元组 ｔ１的模为２，它包含２个元素．

（２）元组级不确定模型 在元组级模型中，每个元

组的属性固定，但整个元组可能出现或不出现．其简单
实现方法假定每个元组 ｔ以概率ｐ（ｔ）独立出现．其复
杂实现方法需考虑元组间存在的依赖关系，并通过生

成规则（ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ）来确定，因而更具普遍意义．图
２（ａ）给出了４个元组 ｔ１、ｔ２、ｔ３和 ｔ４的分数和其对应出
现概率 ｐ（ｔ），例如：元组 ｔ１的分数为 １００，其出现概率
为０４．图２（ｂ）给出了元组之间的关联表，同一规则的
元组间互斥，不同规则的元组间相互独立．例如：规则
ｒ２表示元组 ｔ２和 ｔ４互斥，即 ｔ２和 ｔ４不能同时出现；规
则 ｒ１和 ｒ３中的元组 ｔ１和 ｔ３相互独立．图２（ｃ）是元组
的可能世界实例表，它包含了可能世界实例和其对应

概率，例如：Ｗ１＝｛ｔ１，ｔ２，ｔ３｝的概率为０２．可能世界 Ｗ
是不确定关系表的子集．包含 ｎ个元组的关系表中，其
可能世界实例数为 ２ｎ个，某个可能世界的出现概率
Ｐｒ［Ｗ］为各个生成规则 ｒｉ的概率 ｐｗ（ｒｉ）的乘积，即

Ｐｒ［Ｗ］＝∏
Ｍ

ｉ
ｐｗ（ｒｉ）．生成规则 ｒｉ的概率ｐｗ（ｒｉ）包括

两种情形：当 ｒｉ⌒Ｗ＝｛ｔ｝时，则 ｐｗ（ｒｉ）＝ｐ（ｔ）；当 ｒｉ

⌒Ｗ＝ 时，则 ｐｗ（ｒｉ）＝１－∑ｔｊ∈ｒｉ
ｐ（ｔｊ）．
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３ 不确定数据索引技术

３１ 索引的基本原理

在传感器网络应用中，可能需要查询哪些传感器

记录的不确定数据处于一个间隔（例如：［ａ，ｂ］）内且其
概率大于给定概率门限值［９］．在移动对象数据库应用
中，可能需要查询哪些移动对象处于一个给定的区域

（例如：多维最小边界矩阵）内且其概率大于给定的门

限值［１０］．那么如何处理这类查询呢？显然，一种简单方
法是先判断那些不确定对象的间隔（或区域）与给定的

间隔（或区域）重叠，然后计算这些对象的概率．然而，
这种方法效率低下，因为一般重叠的对象中仅有很少

的对象满足概率门限值约束条件．事实上，在概率密度
函数和查询间隔（或区域）已知的情况下，可以通过预

计算的方法计算出给定概率门限值下间隔（或区域）的

左右边界（或每维左右边界），并将不确定数据的概率

密度以及概率门限值等信息保存在索引 （例如：Ｒｔｒｅｅ）
中，这即不确定数据的索引技术．

（１）一维索引方法 一维索引方法通过概率密度

函数积分，将所有不确定对象在指定间隔内的概率事

先计算好，然后将间隔和概率值存储在索引当中．建立
索引的方法类似于Ｒｔｒｅｅ，每个中间节点由子节点的边
界矩阵和它们的指针组成，每个子节点另外还包括了

一个由多个间隔值以及对应间隔的概率门限值组成的

表；叶子节点中为不确定数据间隔和其概率密度函数．
该索引技术典型的方法如 ＰＴＩ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎ
ｄｅｘｉｎｇ）［９］，它利用 ｘｂｏｕｎｄ技术解决了概率门限值查询
ＰＴＱ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｈｒｅｓｈｏｌｄｑｕｅｒｙ）．ＰＴＱ查询返回以不少
于门限值 ｐ的概率处于间隔范围内的所有不确定对
象．ｘｂｏｕｎｄ［９］本质上是一种概率预计算方法，它指间隔

左右两边的概率都不超过 ｘ，即∫
Ｍｉ．ｌｂ（ｘ）

Ｌｉ
ｆｉ（ｙ）ｘ且

∫
Ｍｉ．ｒｂ（ｘ）

Ｒｉ
ｆｉ（ｙ）ｘ，其中，Ｍｉ指第ｉ个不确定对象的最小

边界矩阵，Ｌｉ和Ｒｉ为Ｍｉ的左右边界，Ｍｉ．ｌｂ（ｘ）和 Ｍｉ．
ｒｂ（ｘ）为 Ｍｉ的概率门限值ｘ的左右间隔值．
（２）多维索引方法 ＰＴＩ索引仅能处理一维不确定

数据，事实上可以扩展 ＰＴＩ索引到多维情形，以处理给
定区域的不确定数据查询．假定对象 ｏ的不确定区域
为ｏ．ｕｒ，其概率约束区域ＰＣＲ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｒｅ
ｇｉｏｎ）为由四条直线 ｌ１－、ｌ１＋、ｌ２－、ｌ２＋围成，且满足在
ｌ１－的左边、ｌ１＋的右边、ｌ２－的下面、ｌ２＋的区域，且 ＰＣＲ
的概率积分为给定的门限值 ｐ，例如：对于 ｌ１＋则有

∫
∞

ｌ１＋∫
∞

－∞
ｆ（ｘ，ｙ）ｄｙｄｘ＝ｐ，ｆ（ｘ，ｙ）为阴影区域概率密度．

这样，通过判断给定不确定对象 ｏ与查询对象ｑ的位置

关系，即可判断 ｏ是否是查询结果而不必计算ｏ与查询
区域相交的概率，例如：ｏ与ｑ的矩形区域ｒｑ仅在ｌ１＋的
右边重叠，故可判断 ｏ出现在ｒｑ中的概率小于ｐ．这即
是支持任意概率密度的不确定数据索引 Ｕｔｒｅｅ［１０］．该索
引不限制不确定数据的分布函数．

（３）倒排索引方法 不确定数据的倒排索引方法

源于信息检索中的倒排索引，其基本思想是维护一组

列表中的列表．从倒排索引结构来看，一般外部列表在
列表较大时采用随机访问方法，否则采用顺序访问；内

部列表按照概率递减排序并组织成动态的结构（例如：

ＢＴｒｅｅ）以方便索引插入和删除操作，采用 Ｂｔｒｅｅ搜索或
二分查找方法．扩展倒排索引来处理不确定的分类数
据，这即概率倒排索引（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｉｎｖｅｒｔｅｄｉｎｄｅｘ）［１１］．索
引的外部列表对应每个元组，其内部列表为元组所属

的分类域信息，由对象标识（ｔｕｐｌｅｉｄ）和对象取得某值的
概率组成．搜索过程首先通过匹配查询目标来决定应
该搜索各列表中的那些不确定对象，然后从这些候选

对象中去掉不满足门限值条件的对象；为了方便处理

ＰＥＴＱ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｅｑｕａｌｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｑｕｅｒｙ）查询，文献［１１］
开发了行修剪、列修剪以及具有最高概率的列表优先

搜索等方法．
（４）其他索引方法 高斯索引 ＧａｕｓｓＴｒｅｅ［１２］使用概

率特征向量 ｐｆｖ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｓ）表示对象的
不确定性．其中，每个特征值为其概率分布的方差．
ＡＰＬＡｔｒｅｅ［１３］通过自适应点对线性近似 ＡＰＬＡｓ技术生成
概率直方图，以表示对象任意的概率分布．同时，它通
过计算查询对象 ｑ的期望近邻 ＥＮＮ（ｅｘｐｅｃｔｅｄｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）来定义近邻关系，以避免高成本的概率计算．
Ｋａｎａｇａｌ等人［１４］则将不确定索引技术扩展到相关的不
确定数据中．他们使用连接树（ｊｕｎｃｔｉｏｎｔｒｅｅ）来表示概率
数据库的关系，利用树分区（ｔｒｅｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）技术来创建
索引．ＵＶＤｉａｇｒａｍ（ｕｎｃｅｒｔａｉｎｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍ）索引［１５］则通
过扩展凸多边形图（ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍ）来支持不确定数据
的近邻查询．最近，Ａｎｇｉｕｌｌｉ等人［１６］则利用三角不等式、
基于枢轴（ｐｉｖｏｔ）选择和近似技术，提出了度量空间中的
不确定对象范围查询索引ＵＰｉｎｄｅｘ［１６］．
３２ 索引方法性能比较

当对象不确定区域很小时，基于不确定间隔索

引［９］的查询效率很高．但是，由于不确定区域被当作索
引原子单位，如果没有进一步搜索不确定区域，算法不

能判断与查询区域层叠的对象是否是查询结果．这样，
如果对象的ＭＢＲ太大，使得基于 ＰＣＲｓ的索引 Ｕｔｒｅｅ［１０］

在范围查询中显著优于基于不确定间隔的索引．然而，
Ｕｔｒｅｅ的缺点在于不能很好支持非矩阵区域或不沿轴
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向排列的矩阵区域的不确定对象的范围查询．倒排索
引针对存在大量低概率的分类时有较高的效率．常用
的启发式能够较好优化查询性能，但各种策略的效力

依赖于数据特性．ＵＩｔｒｅｅ［１７］结合了基于 Ｒｔｒｅｅ的索
引［１０］和倒排索引方法［１１］．基于 ＶｏｒｏｎｏｉＤｉａｇｒａｍ的索引
不能直接利用已有的地理信息计算方法，同时它的分

区数目与不确定对象的数目成指数级增长关系，因而

具有极高成本．但是，该索引在概率近邻查询方面具有
天生的优越性．高维空间不确定数据索引方法具有更
高复杂度．一般可采用子空间聚类［１８］和网格分区等方
法来实现．综合对比分析，可以得出下列结论：

（１）不确定数据索引方法与数据概率模型紧密相
关．为了简化计算，连续模型可以抽取分布特征来表示
ｐｄｆ［１２］或预计算概率边界［１０］等方法来实现；

（２）不确定数据的索引方法依赖于数据分布特征
（例如：不确定区域形状和概率密度函数）以及支持的

概率查询类型；

（３）概率近邻查询索引相对于范围查询具有更高
的难度．因为概率近邻查询与其它对象有关，例如：Ｘｉｅ
等人［１５］提出的ＵＶｄｉａｇｒａｍ索引．

（４）不确定字符串、基于度量函数的空间应用等领
域的不确定数据查询则需要借助于不确定数据的度量

空间索引方法，如：ＵＰｉｎｄｅｘ［１６］．
为了便于对比分析，表１总结了几种典型的概率索

引方法．
表１ 各种不确定数据索引对比

索引名称 概率模型 支持的概率查询 索引特性

ＰＴＩ［９］ 连续模型
基于间隔的门限值

查询（ＰＴＱ）
较依赖不确定区域

大小

Ｕｔｒｅｅ［１０］ 连续模型
任意概率密度范围

查询

依赖不确定区域形

状和门限值

Ｉｎｖｅｒｔｅｄ

ｉｎｄｅｘ［１１］
离散模型

概率相等门限值查

询（ＰＥＴＱ）
主要应用于空间数

据库的关键词搜索

ＰＤＲｔｒｅｅ［１１］离散模型
基于分类不确定数

据的门限值和 Ｔｏｐｋ
查询

简单灵活，效率较高

ＵＶＤｉａ

ｇｒａｍ［１５］
连续模型 近邻查询

概率近邻查询效率

较高

ＵＰｉｎｄｅｘ［１６］连续模型
多值概率密度函数

的范围查询

用于度量空间，主要

技术也可建立向量

空间索引

ＵＩｔｒｅｅ［１７］ 混合模型
范围查询、Ｔｏｐｋ范
围查询、相似连接查

询

支持混合概率模型

并支持多种范围查

询

４ 不确定数据的近邻查询

４１ 概率近邻查询的定义和分类

传统近邻定义为距离查询对象 ｑ最近的对象．由
于不确定对象包含多个数据实例，且每个实例以一定

概率出现并满足约束条件：所有对象出现的概率之和

为１．因而，它的近邻指那些可能成为 ｑ近邻的数据对
象．其近邻查询结果为一个数据集合 Ｓ，集合中的每个
对象 ｏ∈Ｓ有大于零的概率成为ｑ的近邻．这种空间上
的不确定性为位置不确定性（也可理解为不确定数据

值的不确定性）．另一种不确定性为存在不确定性［１９］，
它假定数据库中的每个对象 Ｏ都存在，但是以一定的
概率 ｐ（Ｏ）（０＜ｐ（Ｏ）＜１）存在，且不确定对象仅包含一
个数据实例．

从类型方面来划分，不确定数据的近邻查询分为：

基本的不确定数据近邻查询［２０～２３］和扩展的不确定数

据近邻查询［２４～２９］．前者从基本近邻查询定义出发，研
究不确定数据的范围查询［２０］、最近邻查询［２１，２２］以及累

积查询［２３］．后者研究各种查询变体，例如：概率约束近
邻查询［２４］、概率组近邻查询［２６］、概率反向近邻查

询［２７～２９］等．
４２ 基本的不确定数据近邻查询

４２１查询定义及分类
基本的不确定数据近邻查询包括：范围查询［２０］、最

近邻查询［２１，２２］、累积查询［２３］等．
不确定数据范围查询检索出与查询区域相交且概

率大于零（ｐ＞０）的所有不确定对象，不像精确数据范
围查询仅仅返回处于查询区域中的精确对象，它需要

根据不确定对象的概率密度 ｆ（ｏ）计算其概率 ｐ（ｏ）

＝∫ｏ⌒Ｒ
ｆ（ｏ），保留那些概率大于查询概率门限值的数

据对象．
不确定数据最近邻查询则指检索出与查询对象 ｑ

最近且ｐ＞０的不确定对象，一般查询结果为多个对象
（不像精确对象最近邻查询仅仅返回一个对象）．其特
点在于：近邻概率计算取决于所有对象之间的相对位

置关系，因而比范围查询具有更高复杂度．
不确定数据累积查询检索出满足累积条件（例如：

最大值或累加值）且概率 ｐ＞０的不确定对象．由于需
考虑不同对象间的相互影响，累积查询比范围和近邻

查询具有更高难度．
Ｃｈｅｎｇ等人［２０］最先对不确定数据查询进行分类，将

其分为基于值和基于实体的概率查询两种类型．例如：
查询传感器 Ｓ１８记录的风速是一种概率单值查询．这两
种查询进一步可以根据它们是否包含累积特性，划分

为累积查询和非累积查询．基于值的概率查询返回一
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个满足约束条件的间隔值和其对应概率或对象和其概

率；基于实体的概率查询检索出满足查询条件的一组

对象及其概率．这些查询类型包括：基于实体的概率范
围查询 ＥＲＱ［２０］、基于实体的概率近邻查询 ＥＮＮＱ［２０］、基
于值的最小值查询ＶＭｉｎＱ［２０］等．
４２２不确定数据近邻查询处理方法

不确定数据近邻查询（例如：ＥＮＮＱ）过程一般可分
为映射（ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）、修剪（ｐｒｕｎｉｎｇ）、边界（ｂｏｕｎｄｉｎｇ）和评
估（ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）四个阶段［２０］．

（１）映射阶段：根据应用的不确定模型为每个对象
计算不确定区域．例如：移动对象的不确定区域形状由
不确定模型、对象上次记录的位置、经过的时间和最大

速度决定；

（２）修剪阶段：修剪掉那些成为查询对象 ｑ的近邻
概率为零的对象，以减少昂贵的近邻概率计算成本．例
如：如果对象 Ａ与ｑ的最近距离比对象Ｂ对应的最远
距离大，则 Ａ可以修剪掉．因此，算法关键在于计算每
个不确定对象 ｏｉ与ｑ的最远距离ｆＤｉｓｔｉ，然后取它们的
最近距离 ｎＤｉｓｔ＝ｍｉｎｉ＝１，…，ｎ（ｆＤｉｓｔｉ）作为修剪边界（ｎ为
不确定对象数目），以修剪与 ｑ的最近距离比ｎＤｉｓｔ大的
对象；

（３）边界阶段：为了进一步提高效率，需要修剪掉
那些与查询区域相交且处于查询区域之外的不确定对

象区域．查询区域为以 ｑ为中心，ｎＤｉｓｔ为半径的超球
体．

（４）评估阶段：计算每个对象 ｏｉ的概率，基本原理
是转化 ｏｉ近邻概率计算为其概率密度函数 ｐｄｆ和累积
密度函数 ｃｄｆ计算．具体方法为：在距离区间［ｎＤｉｓｔｉ，
ｆＤｉｓｔｉ］范围内进行概率积分，其中，ｎＤｉｓｔｉ表示对象ｏｉ距
离ｑ的最近距离．基本原理为：一个对象 ｏｉ以距离ｒ成
为查询对象ｑ的近邻的概率ｐｉ等于对象ｏｉ和ｑ的距离
为ｒ的概率Ｐ１＝ｐｉ（ｒ）乘以每个其它对象 ｏｋ距离ｑ的距

离大于或等于 ｒ的概率Ｐ２＝∏
ｎ

ｋ＝１∧ｋ≠ｉ
（１－Ｐｋ（ｒ））之

积；其中，ｎ为不确定对象数目，Ｐｋ（ｒ）为不确定对象 ｏｋ
与ｑ距离为ｒ的概率．进一步地，当按最近距离升序排
列且下标 ｉ表示第ｉ个最近距离对象时，ｏｉ的概率Ｐ２
可简化为∏

ｎ

ｋ＝ｉ＋１
（１－Ｐｋ（ｒ））．

其它不确定数据近邻查询处理方法还包括：聚

类［２２］、取样［２２］以及索引［１９］等方法．
４３ 扩展的不确定数据近邻查询

扩展不确定数据近邻查询，一方面可以改变查询

条件，例如：约束查询结果的约束近邻查询［２４］和 ｋ近邻
查询［２５］、将单查询对象 ｑ改变为多查询对象Ｑ＝｛ｑ１，
ｑ２，…，ｑｎ｝的组近邻查询［２６］；另一方面可以改变查询语
义，例如：从逆向角度思考的概率反向近邻查询［２７～２９］、

寻找最好近邻集合的替代近邻查询［３０］、以及从多目标

决策角度研究的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询［３１～３４］等．常见处理技术包
括：基于空间关系的修剪方法［２６～２７］、概率预计算的修

剪方法［２４，２５］以及概率边界修剪方法［２５～２９］．下面总结处
理这类查询的基本原理、原则和方法．

（１）概率约束近邻查询和概率 ｋ近邻查询 约束

的概率近邻算法［２４］通过增加容忍度（ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）参数约
束条件，以修剪掉概率较小的大部分查询对象．其一般
思路是依据距离信息和概率密度变化点位置信息划分

距离 Ｒｉ＝｜ｏｉ－ｑ｜成多个距离子分区 Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，
ＳＭ｝（Ｍ为子分区数目），然后预计算 Ｒｉ在每个分区Ｓｊ
中的概率和累积概率，最后基于这些预计算的概率信

息提出评估近邻概率的上边界和下边界计算公式．概
率门限值 ｋ近邻查询 ＴｋＰＮＮ［２５］返回包括 ｋ个近邻对
象组成的集合Ｒ且满足集合概率ｐ（Ｒ）大于给定的门限
值 Ｔ，能够应用于基于位置的服务、传感器监控以及生
物管理系统．ＴｋＰＮＮ算法首先通过 ｋ边界过滤方法
（ｋｂｏｕｎｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）移除不可能成为 ｑ的ｋ近邻的对象，
它定义 ｋ边界为升序排列的第ｋ个最远距离ｆｋ；然后通
过引理 ｐ（Ｒ）ｏｉ∈Ｓ′Ｐｒ（ｒｉｆｋ）计算 Ｒ的概率上边界，
进一步约简搜索空间．其中Ｒ′Ｒ，ｒｉ，表示对象 ｏｉ与
ｑ之间的距离；最后在验证阶段利用对象的累积概率信
息［２４］提出了集合概率 ｐ（Ｒ）的上边界和下边界函数，更
进一步减少 ｐ（Ｒ）的计算成本．

（２）概率组近邻查询和概率替代近邻查询 概率

组近邻 ＰＧＮＮ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒｏｕｐｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［２６］查询
返回一个不确定对象集合，以使得每个对象到 Ｑ的距
离最小，同时其概率大于一个门限值．ＰＧＮＮ在森林扑
火（起火点模型为不确定对象，多个扑火者为查询对

象）、多图像特征的近邻搜索等领域具有重要应用价

值．给定不确定对象 ｏ和ｐ，如果 ｐ与Ｑ的上边界累积
距离ＵＢ－ａｄｉｓｔ（ｐ，Ｑ）小于等于 ｏ与Ｑ的下边界累积距
离ＬＢ－ａｄｉｓｔ（ｏ，Ｑ），则 ｐ可以被修剪掉．另一方面，当将
不确定对象的概率分布已知时，则可以预计算出不确

定对象基于某种区域（例如：球形区域）的概率上下边

界，从而避免不确定数据对象的概率计算．在概率修剪
中，如果 ＵＢ－ａｄｉｓｔ（ｐ１－β，Ｑ）＜ＬＢ－ａｄｉｓｔ（ｏ，Ｑ），则仍然
可以修剪掉 ｐ．其中，ｐ１－β为处于ｐ的（１－β）超球面区
域中的任意对象，β∈［０，α］

概率替代近邻查询［３０］是另一种重要的扩展不确定

数据近邻查询．给定查询对象 ｑ，近邻候选对象（成为 ｑ
的近邻的概率大于零）ｏ１和 ｏ２，如果 ｏ１比 ｏ２更可能靠
近 ｑ，则说 ｏ１”替代”（ｓｕｐｅｒｓｅｄｅ）ｏ２．如果某不确定对象
替代所有其它近邻候选对象，则说该对象是 ｑ的替代
近邻（ｓｕｐｅｒｓｅｄｉｎｇｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＳＮＮ）．当没有一个对象
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能够替代其它所有近邻候选集对象时，ＳＮＮ查询则返
回一个最小的近邻集合（称为 ＳＮＮ核），集合中的每个
对象能够替代集合外的每个近邻候选对象．ＳＮＮ核可
以当作是不确定对象中的最好近邻对象集合．

（３）概率逆向近邻查询 概率逆向近邻查询算法

ＰＲＮＮ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｒｅｖｅｒｓｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）［２７］，返回那些
成为查询对象 ｑ的逆向近邻（ＲＮＮ）概率大于给定的门
限值的不确定对象．从可能世界语义角度处理 ＰＲＮＮ查
询是不同的研究思路［２８］．在金融或图像数据分析、传感
器数据监控、多目标决策以及商业计划等领域中，常常

需要识别一个给定对象（例如：ｑ）在其它对象中的重要
性（例如：排序或优先级），这即 ＰＩＲ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｉｎｖｅｒｓｅ
ｒａｎｋｉｎｇ）查询［２９］．概率逆向查询［２７～２９］能够反映查询对
象 ｑ对其它不确定对象的影响，在决策支持、环境信息
处理、资源分配、个性化市场策略、游戏开发以及军事

策略计划等方面具有广阔的应用价值．主要处技术包
括：基于垂直平分线的空间修剪［２７，２８］和概率上下边界

修剪方法［２９］等．
（４）概率 Ｓｋｙｌｉｎｅ查询 不确定数据的 Ｓｋｙｌｉｎｅ查询

本质上是一种扩展概率近邻查询．它能够应用到市场
分析［３１］、多目标决策、数量经济学、环境维护［３２］等领

域．概率Ｓｋｙｌｉｎｅ查询模型通常假定不确定对象包含多
个相互独立的实例，且它们以相同的概率出现．不确定
对象 Ｕ处于Ｓｋｙｌｉｎｅ中的概率为每个实例 ｕ∈Ｕ的概率
密度与 ｕ不被其它所有不确定对象Ｖ控制的概率乘积
在整个Ｕ的数据空间中的积分［３１］．概率 Ｓｋｙｌｉｎｅ查询检
索出所有概率大于给定门限值的不确定对象．一般处
理技术包括：概率上下边界修剪［３１～３４］、层次分区方

法［３１］、与近邻紧密相关的空间修剪方法［３２］、基于概率

分布特性的概率预计算方法［３２］、数据流环境下 Ｓｋｙｌｉｎｅ
集合的动态维护技术［３３］以及概率 Ｔｏｐｋ控制查询 ＰＴＤ
（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｏｐｋｄｏｍｉｎａｔｉｎｇ）中的近似处理技术［３４］等．

５ 不确定数据的排序查询

排序是数据分析和决策支持的基础操作．传统排
序查询返回参考函数值最高的前 ｋ个排序对象．不确
定数据排序查询需在传统排序查询的基础上再考虑概

率的语义．因为，确定数据库中的元组排序值为一个确
定值，而不确定数据元组排序值则是一个服从某种分

布的随机变量．严格的不确定数据排序查询将给出每
个不确定对象基于某种语义的确切排序值．而不确定
数据的 Ｔｏｐｋ查询则是一种非严格的排序查询，仅仅给
出不确定对象的排序值范围，例如：排序值ｒ∈［１，ｋ］．
５１ 概率排序查询语义

为了适应不同应用需求，通常不同概率排序方法

的语义并不保持一致，例如：有的 Ｔｏｐｋ查询返回ｋ个

查询结果，而另一些则并不是精确的 ｋ个．文献［３６，３７］
总结提出了概率排序查询应满足的五个基本属性，即

ｅｘａｃｔｋ、包容性（ｃｏｎｔａｉｎｍｅｎｔ）、唯一排序（ｕｎｉｑｕｅｒａｎｋｉｎｇ）、
排序不变性（ｖａｌｕｅｉｎｖａｒｉａｎｃｅ）和排序稳定性（ｓｔａｂｉｌｉｔｙ）．文
献［３８］在此基础上补充了公平性（ｆａｉｒｆｕｌｎｅｓｓ）属性的语
义要求．这些属性含义分别如下：

（１）ｅｘａｃｔｋ属性指出 Ｔｏｐｋ查询结果Ｒｋ应该为精
确的ｋ个，即｜Ｒｋ｜＝ｋ；（２）ｃｏｎｔａｉｎｍｅｎｔ属性表明 Ｒｋ
Ｒｋ＋１，当使用代替时，该属性则变成弱包含性；（３）

ｕｎｉｑｕｅｒａｎｋｉｎｇ属性要求 ＲｋＲｋ＋１，当使用ｉ≠ｒｋ（ｉ）≠
ｒｋ（ｊ），ｒｋ（ｉ）表示排序值为 ｉ的输入元组标识；（４）ｖａｌｕｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ属性要求对于任意 ｋ值，改变对象排序分数
的值而不改变排序分数的相对位置时，排序结果不变．
例如：对于分数７０８０９２１００，当替换它们成１２
３１０００时，排序结果仍然相同；（５）ｓｔａｂｉｌｉｔｙ属性指出
Ｔｏｐｋ查询不会拒绝更大概率的元组作为查询结果，同
时它也表明比Ｔｏｐｋ概率更低的元组不会成为Ｔｏｐｋ查
询的结果；（６）ｆａｉｒｆｕｌｎｅｓｓ属性表明如果对象 Ｘ比对象Ｙ
更概率靠近，那么当 Ｙ属于 Ｔｏｐｋ查询时，Ｘ一定属于
Ｔｏｐｋ查询．事实上，概率排序方法与排序中使用的不
确定分数函数紧密相关．最近，ＳｏｌｉｍａｎＭＡ等人［３９］系统
地分析了不确定分数函数的排序语义和计算结果敏感

性．
５２ Ｒａｎｋｉｎｇ排序查询处理方法

概率排序查询时间复杂度远高于概率近邻查询，

它可以根据不同应用背景从不同侧面给出查询定义，

例如：基本的概率排序查询 ＰＩＲ［２９］和 ＰＲａｎｋ［４０］、分布式
环境下的概率排序查询［４１］、偏序域中概率排序查询［４２］

以及移动轨迹中的概率查询［４３］等．从算法设计思路看，
首先要区分查询概率模型：离散的或连续的概率模型．
因为不同模型处理方法差异巨大：离散概率模型一般

可以借助精确处理方法，例如：利用概率的上下边界修

剪计算空间［４０］；而连续概率模型则常需要借助于近似

求解方法［３８，４２］．其次要充分考虑不同概率排序查询的
特性，例如：基本概率查询［４０］需要研究如何减少物化具

有指数级的可能世界，分布式概率查询［４１］需要考虑如

何合并查询结果并尽量减少通讯成本．再次需区分不
同类型的不确定数据源：关系型、半结构型等，例如：概

率混排ＭａｓｈＲａｎｋ［４４］算法能处理多个不确定数据源．最
后要考虑排序分数是全序关系［２９］还是偏序关系［４２］．

从处理方法看，不同概率排序查询处理方法差异

巨大．这些方法主要包括：概率上下边界修剪［４０］、基于
垂直平分线划分平面的空间修剪［２９］、动态规划的迭代

计算方法［４０］、单一站点的局部排序［４１］、近似处理方

法［４２，４４，４５］（例如：蒙特卡罗取样［４４］，泊松近似［４５］）、利用
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参数平衡排序分数和概率的排序方法［４６－４７］．概率排序
查询一般需要集成多种类型的处理方法．下面归纳总
结几种常见的处理技术．
５２１ 概率上下边界修剪

该方法的基本思路是首先根据不确定对象的分数

上下边界确定可能的候选对象．例如：２ＰＲａｎｋ概率排
序查询［４０］中包含６个不确定对象 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ，如
果第２个下边界 ＬＢ－ｆ（Ｄ）大于对象 Ａ、Ｂ、Ｃ的上边界，
因而对象 Ａ、Ｂ、Ｃ不可能成为查询结果．ＰＩＲ［２９］利用查
询对象 ｑ的上边界ＵＢ－ｆ（ｑ）（下边界 ＬＢ－ｆ（ｑ））分数确
定 ｑ的排序范围［Ｒｑｍｉｎ，Ｒｑｍａｘ］，Ｒｑｍｉｎ和 Ｒｑｍａｘ分别表示 ｑ在
不确定数据中的最小和最大排序位置．这里的排序分
数一般为指定的单调函数，也可为自定义函数，例如：

Ｚｈａｎｇ等人［３８］提出的期望排序（ｅｘｐｅｃｔｅｄｒａｎｋ）和中值排
序（ｍｅｄｉａｎｒａｎｋ）语义的分数函数．

然后根据候选集合中不确定对象的概率上下边界

修剪，返回最终的查询结果，例如：ｋＰＲａｎｋ查询检索出
ｋ个不确定对象ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ，…，ｏｋ，且每个对象 ｏｍ排
序在第ｍ位的概率最高．ＰＲａｎｋ算法中，假定 ＬＢ－Ｐｒ１，
ＬＢ－Ｐｒ２，…，ＬＢ－Ｐｒｋ分别表示概率 Ｐｒ１（ｏ１），Ｐｒ２（ｏ２），
…，Ｐｒｋ（ｏｋ）的低边界，其中，Ｐｒｍ（ｏｍ）表示对象 ｏｍ有第
ｍ大分数的最大概率，那么如果对象 ｏ有第ｍ大排序
分数的概率上边界ＵＢ－Ｐｒｍ（ｏ）ＬＢ－Ｐｒｍ（Ｐｍ），ｍ∈
［１，ｋ］，对象 ｏ可以修剪掉．这里的概率边界计算通常
采用动态规则方法或预计算方式，以大规模减少概率

计算成本．
５２２ 动态规划的迭代计算方法

动态规划算法满足最优化原理，能够将求解的问

题分解为若干子问题（阶段），且下一个子阶段的求解

依赖于上一个子阶段的解，最终根据最后子阶段的求

解来依次求得其它阶段的解．假定对象 ｏｍ有第ｍ大分
数的最大概率为 Ｐｒ（ｏｍ），有第 ｉ大分数的概率为 Ｐｒ
（ｏｍ，ｉ），而对象 ｏｍ－１有第 ｍ－１大分数的最大概率和 ｉ
－１大分数的概率分别为 Ｐｒ（ｏｍ－１）和 Ｐｒ（ｏｍ－１，ｉ－１），
对象 ｏｍ－２有 ｉ－１大分数的概率为 Ｐｒ（ｏｍ－２，ｉ－１），则
可以得出概率排序查询的迭代计算公式：Ｐｒ（ｏｍ，ｉ）＝
Ｐｒ（ｏｍ）×Ｐｒ（ｏｍ－１，ｉ－１）＋（１－Ｐｒ（ｏｍ－１））×Ｐｒ（ｏｍ－２，
ｉ－１）．这样，不确定对象的概率排序问题转化成了动态
规划问题．

事实上，ＰＩＲ查询［２９］和 ｋＰＲａｎｋ查询［４０］都运用动
态规划算法的思想．例如：ｋＰＲａｎｋ查询中假定对象 ｏ
的当前分数值ｓ要排序在第ｍ位置的概率Ｓ（Ｎ，ｍ）表
示任意选取的 ｍ－１个对象 ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ－１的分数值大
于 ｓ的概率乘积值Ｐ１和其它的对象 Ｄ｛ｏ，ｏ１，ｏ２，…，
ｏｍ－１｝小于 ｓ的概率乘积值Ｐ２之积 Ｐ１Ｐ２的累加和，

概率排序查询迭代形式为 Ｓ（Ｎ，ｍ）＝Ｓ（Ｎ－１，ｍ）（１
－Ｇ（ｏＮ））＋Ｓ（Ｎ－１，ｍ－１）Ｇ（ｏＮ）．其中，Ｇ（ｏＮ）表
示第 Ｎ个对象ｏＮ的分数值大于等于ｓ的概率．
５２３ 近似处理方法

近似处理技术能够在保证一定精度的前提条件下

极大地提高算法效率，它是连续模型概率排序查询的

关键技术．分为两种类型：近似取样技术和近似计算技
术．前者采用随机采样技术（也称为蒙特卡罗—Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ方法［４８］），保证了在具有巨大实例数目的可能世
界中随机选取部分实例样本且样本达到一定数目的条

件下，计算的概率能够比较接近于真实结果．独立样本
使用基本蒙特卡罗方法产生，连续模型中的相关样本

则需要使用马尔可夫链的蒙特卡罗方法（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）［４２］．近似计算技术则能够较大程度提高概
率计算的效率，其前提条件是需要确定不确定数据的

概率分布函数．例如：包含 ｎ个不确定对象Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｎ的泊松二项分布中，不确定对象 Ｘｉ值为１的概率 Ｐｒ

（Ｘｉ＝１）＝ｐｉ，且令 Ｘ＝
ｎ

ｉ＝１
｛Ｘｉ｝，ｕ＝［Ｘ］

ｎ

ｉ＝０

｛ｐｉ｝，那么可以使用累积分布函数（∫
∞

μ

ｔ?ｋ＋１－１」ｅ－ｔｄｔ）

／?ｋ」！计算概率 Ｐｒ（Ｘ＜ｋ）的近似值．
５３ Ｔｏｐｋ排序查询处理方法

确定数据库 Ｔｏｐｋ查询假定元组分数 ｓ为元组的
排序维度，然后返回 ｋ个分数最大对象．然而概率数据
库多了一个表示元组出现概率的维度 ｐ．因而，不确定
数据的 Ｔｏｐｋ排序查询中需要综合考″元组分数″和″元
组出现概率″两个因素，同时考虑不同 Ｔｏｐｋ查询语义．
单纯从某一个维度排序都是毫无意义的，例如：仅对元

组分数排序，那么可能返回概率为０的元组作为结果．
Ｔｏｐｋ查询广泛应用于数据探索、决策支持以及数据清
洗等场景．
５３１ Ｔｏｐｋ查询算法设计思路

由于需要考虑排序并累积所有可能世界中的概率

值，不确定数据的Ｔｏｐｋ查询面临极大挑战．除了考虑排
序操作中分数和概率的平衡外，Ｔｏｐｋ查询还需考虑几
个重要设计因素：（１）区分确定性和近似算法设的特性；
（２）如何通过查询语义特点避免确定性算法展开整个可
能世界空间．例如：基于概率上边界的状态空间扩展方
法［４９］、基于门限值修剪的动态规划方法［３７］等；（３）如何
通过近似计算来大幅度提高查询效率，例如：ＵＴｏｐｋ查
询［４９］的动态马尔可夫取样方法、ＭＳＴｏｐｋ查询［５０］中的蒙
特卡洛（ｍｏｎｔｅｃａｒｌｏ）取样方法、ＰＴｋ查询［４５］中的蒙特卡
洛积分方法、泊松分布近似计算方法［４５］等；（４）如何对连
续分布的属性值进行离散取样，例如：分数区域等距离

取样方法、按概率相等的方法划分区间的等深离散取样
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方法、样条取样方法（将任意分布的密度函数采用样条

逼近的方式近似为线性函数）；（５）如何在特定场景下设
计Ｔｏｐｋ查询，例如：针对数据流环境下的 Ｐｋｔｏｐｋ查
询［５１］、分布式环境下的Ｔｏｐｋ查询［４１］．

基于上述设计思想的不确定数据 Ｔｏｐｋ查询方法
主 要 有：ＵＴｏｐｋ查 询［４９］、ＵｋＲａｎｋｓ查 询［４９］、ＭＳ
Ｔｏｐｋ［５０］、ＰＴｋ查询［４５］、Ｐｋｔｏｐｋ查询［５１］、基于 ｘｒｅｌａｔｉｏｎ
模型 的 Ｔｏｐｋ查 询［５２］、ｋＳｅｌｅｃｔｉｏｎ查 询［５３］、Ｔｏｐｋ
ＰＮＮ［５４］、ｃＴｙｐｉｃａｌＴｏｐｋ［５５］、Ｔｏｐｋ 控 制 查 询［３４，５６］、

ＰＴｋＳ［５７］查询等．
５３２ Ｔｏｐｋ排序查询总结和讨论

不确定数据 Ｔｏｐｋ查询可以从不同查询需求来考
虑不同查询语义，同时考虑不确定数据的分数和概率

排序．
（１）针对累积概率统计对象，存在单个元组和元组

集的累积概的区别．例如：ＵｋＲａｎｋｓ查询、ＰＴｋ查询和
Ｐｋｔｏｐｋ查询针对单个元组统计在不同可能世界中的
累积概率，而ＵＴｏｐｋ和ｋＳｅｌｅｃｔｉｏｎ查询则统计元组集合
的累积概率．

（２）针对单个元组的分数排序前提条件，存在元组
在某个排序情况下（如：排第１位）和在 Ｔｏｐｋ范围排序
（例如：排在前 ｋ位）情况下的区别．前者如ＵｋＲａｎｋｓ查
询，后者如 ＰＴｋ查询．

（３）针对累积概率的查询条件，可以分为概率范围
查询和概率 ｋ近邻（ｋＮＮ）查询．例如：ＰＴｋ为概率范围
查询（即概率门限值查询），而 Ｐｋｔｏｐｋ为概率 ｋＮＮ查
询．当 ｋ＝１时，即概率最大查询，如：ＵＴｏｐｋ查询、Ｕ
ｋＲａｎｋｓ查询和 ｋＳｅｌｅｃｔｉｏｎ查询等．

（４）针对元组的概率含义，计算前 ｋ个数据对象
（或元组）的概率，可以是依据可能世界语义计算的元

组存在最大累积概率［４９～５２］或最好有效存在概率［５３］，也

可为根据控制关系计算的控制最多其它对象的累积概

率［３４～５６］，或是根据空间位置关系计算的最靠近指定对

象 ｑ的累积概率［５７］．

６ 不确定数据的连接查询

连接查询是一种非常重要的数据库操作，它基于

某些查询谓词将两个数据集合并成一个由数据对象对

组成的单一集合．不确定数据的连接查询在移动和基
于位置的服务、图像和多媒体数据库、人脸识别与指纹

分析系统等应用中存在广泛应用价值，例如：移动和位

置服务中，移动对象的位置信息由于连续移动而无法

获取其精确位置，不确定数据的连接查询能够通知移

动用户是否他的一个朋友进入他们的邻近区域．
６１ 不确定数据连接查询的定义和分类

给定两个由不确定对象组成的关系 Ｒ和Ｓ，不确定

数据连接查询 Ｊ（Ｒ，Ｓ）是一个笛卡尔积集合 Ｊ（Ｒ，Ｓ）＝
（ａ，ｂ，ｓ（ａ，ｂ））∈Ｒ×Ｓ×［０…１］，其中 ｓ（ａ，ｂ）表示根
据给定的比较操作和连接谓词计算出的两个不确定对

象 ａ和ｂ之间的分数．表２总结了目前出现的概率连接
查询．

表２ 概率连接查询分类

参考文献 概率查询类型 连接谓词 分数类型

［５８］ ＰＪＱ，ＰＴＪＱ，ＰＴｏｐｋＪＱ εＲａｎｇｅ ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｉｓｔａｎｃｅ

［５９］ ＰＪＱ，ＰＴＪＱ εＲａｎｇｅ ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＤｉｓｔａｎｃｅ

［６０］ ＰＴＪＱ，ＰＴｏｐｋＪＱ εＲａｎｇｅ ＳｐａｔｉａｌＤｉｓｔａｎｃｅ

［６４］ ＰＴＪＱ，ＰＴｏｐｋＪＱ，Ｏｔｈｅｒ Ａｎｙ Ａｎｙ

不确定数据连接查询可以根据数据表示形式、查

询类型、连接谓词以及分数函数等标准进行分类．不确
定数据的数据表示形式主要包括连续概率模型、离散

概率模型和空间概率模型．不确定数据连接查询类型
包括：概率连接查询 ＰＪＱ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｊｏｉｎｑｕｅｒｙ）、概率门
限值连接查询（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｈｒｅｓｈｏｌｄｊｏｉｎｑｕｅｒｙ）和概率
Ｔｏｐｋ连接查询 ＰＴｏｐｋＪＱ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＴｏｐｋｊｏｉｎｑｕｅｒｙ）
等．不确定数据连接查询从连接谓词角度划分，则有ε
范围和ｋ近邻（ｋＮＮ）连接查询．从连接分数来划分，则
包括布尔值比较操作、相似距离查询和空间距离查询

等．
６２ 连接查询算法设计思路

传统的基于精确数据的连接操作一般使用循环比

较、块循环比较、排序合并、哈希合并以及索引等方法

实现．目前，不确定数据连接查询一方面继承前述处理
精确数据的方法，另一方面还需对已有方法进行适当

修改或开发新的算法，以考虑概率维度．连接查询主要
在不确定数据表示、距离度量类型、连接查询类型和查

询谓词以及结果的表示方面有所区别．
（１）基于置信度的连接查询处理 基于置信度的

连接查询算法根据候选元组的置信度来约简搜索空

间，它不考虑连接相关的对象属性和连接谓词．一般处
理方法是将两个关系 Ｒ和Ｓ中的元组对象的置信度按
照降序排列处理［６４］．假定对象之间相互独立，那么两个
对象连接对的可能性最大为它们置信度之积．这种方
法可大大加速 ＰＴＪＱ、ＰＴｏｐｋＪＱ等查询执行效率，并且使
用简单块循环比较方法即可实现．

（２）概率相似连接查询处理 概率相似连接查询

要考虑对象间的置信度和相似关系，它一般仅有非常

少比例的候选对象满足连接谓词．因而，高效的修剪方
法能够较大程度提高其查询效率．对于连续不确定模
型，体现两个不确定对象间的相似分数需要连续的概

率密度函数表示，它使得表示两个对象间的相似概率

也是一种连续的 ｐｄｆ．
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离散不确定模型概率相似查询处理技术主要有聚

类［５８］、取样［６１］、概率预计算［６１］以及概率上边界修

剪［６２，６３］等方法．文献［５８］利用 ｋｍｅａｎｓ（ｋ均值）聚类算
法和取样方法将每个对象的取样点分成 ｋ个组，每个
聚类通过一个最小边界超矩阵近似表示，大大约简了

连接处理的计算复杂度；同时，通过过滤精炼的多步
查询范例进一步提高修剪效率．Ｊｅｓｔｅｓ等人［６２］研究概率
字符串连接问题，则使用期望编辑距离 ＥＥＤ（ｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ）作为相似度量，并开发了基于 ｑｇｒａｍ［６２］的
低边界过滤和上边界连接对选取等高效修剪方法．Ｌｉａｎ
等人［６３］则利用Ｊａｃｃａｒｄ距离［６３］修剪、概率上边界修剪以
及累积修剪方法，讨论了基于可能世界语义的概率集

合相似连接ＰＳ２Ｊ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｓｅｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎ）．
连续模型概率相似连接［６０］将每个不确定对象当作

一个随机变量，每个数据项通过可能值的间隔范围和

概率分布来表示．文献［５９］提出了数据项层次、页面层
次以及索引层次修剪方法．数据项层次修剪通过建立
连接谓词过滤概率的上下边界从而避免对象间昂贵的

概率评估过程；页面层次修剪为每个节点增加 ｘ
ｂｏｕｎｄ［９］以避免页面访问；索引层次修剪进一步将页面
组织成树结构，从而可以提高连接查询的 Ｉ／Ｏ处理性
能．

（３）概率空间连接查询处理 概率空间连接查

询［６０］要考虑不确定对象间的概率属性和空间关系，使

用空间谓词（例如：相交和层叠等）和距离谓词（比如：

距离范围和近邻等）处理查询．常见处理方法利用空间
索引（例如：Ｒｔｒｅｅ）以及空间位置关系（例如：空间中的
对象间的最大距离和最小距离等），如应用于地理图形

和生物医学图像数据处理的不确定数据流连接查询

ＵＳＪ（ｊｏｉｎｏｎｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ）［６１］．

７ 研究展望

从已有研究成果看，不确定数据查询主要集中在

近邻查询、索引、排序查询和连接查询．尽管研究成果
已经相当丰富，但仍值得深入，仍有许多符合现实应用

需求的新的查询方法没有被提出来，例如：度量空间中

的概率查询．
综合国内外最新研究成果，我们认为扩展已有著

名的精确数据查询算法到不确定数据中、探索新的满

足查询需求的以及开发高效的查询处理算法将是未来

的重要方向．另外，基于不确定图数据的查询处理技
术［６５，６６］、分布式环境下不确定数据查询算法［４１，６７］、基于

数据流环境下不确定数据查询算法［５１，６１，６８］、基于安全

需求的不确定数据查询算法以及基于多数据源的不确

定数据查询算法［４４］也可能成为未来持续研究的热点．
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