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Σύνοψη 
 

Δεδομένα που παίρνουν τιμές με στατιστική πιθανότητα να είναι σωστές 

ονομάζονται αβέβαια δεδομένα. Προσφάτως, μια σειρά από εφαρμογές 

συλλογής πληροφορίας έχουν επαναφέρει στην επιφάνεια το θέμα των 

αβέβαιων δεδομένων. Τέτοια, δεδομένα όταν αποθηκεύονται σε βάσεις 

δεδομένων δημιουργούν μια σειρά από προκλήσεις και προβλήματα για την 

αναπαράσταση τους, τη  διαχείριση και χρήση τους και την ασφαλή εξαγωγή 

συμπερασμάτων. Βάσεις δεδομένων που περιέχουν αβέβαια δεδομένα 

αντιμετωπίζονται ως πιθανοτικές (probabilistic). Οι τελευταίες ερευνητικές 

προσπάθειες στον τομέα έχουν οδηγήσει στην ανάπτυξη μιας σειράς μοντέλων 

και μεθοδολογιών για την διαχείριση της αβέβαιης πληροφορίας. Στην 

παρούσα εργασία φιλοδοξούμε να κατηγοριοποιήσουμε τις μεθόδους 

μοντελοποίησης των πιθανοτικών δεδομένων και να αναλύσουμε και να 

κατηγοριοποιήσουμε τις σημαντικότερες προτεινόμενες λύσεις και 

αλγορίθμους. Επίσης, να παρουσιάζουμε τις κυριότερες μεθόδους εξόρυξης 

δεδομένων από πιθανοτικές βάσεις και τον τρόπου διαχείρισής τους. Τέλος, 

επιχειρούμε να παρουσιάσουμε τρέχοντα projects, συστήματα και εφαρμογές 

καθώς και προβλήματα του τομέα που δεν έχουν αντιμετωπιστεί ακόμα. 
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1. Ειςαγωγό 
 

Μζχρι τϊρα οι βάςεισ δεδομζνων είχαν να κάνουν με διακριτζσ 

(deterministic) τιμζσ. Μια ςειρά από εφαρμογζσ δθμιουργοφςαν τα 

δεδομζνα τα οποία αποκθκεφονταν ςε αυτζσ κεωροφμενα de facto ςωςτά. 

Μια ςειρά μεκόδων ζδιναν τθ δυνατότθτα επεξεργαςίασ και διαχείριςθσ 

των δεδομζνων ϊςτε να εξαχκοφν χριςιμα ςυμπεράςματα, ι να γίνει 

επεξεργαςία τθσ πλθροφορίασ. Τζτοια παραδείγματα αποτελοφν 

εφαρμογζσ αρχειοκζτθςθσ, logistics, τραπεηϊν, λογιςτθρίου κλπ. 

Ραρόλα αυτά όμωσ, ςφγχρονεσ εξελίξεισ και εφαρμογζσ ζχουν 

δθμιουργιςει νζεσ ανάγκεσ τισ οποίεσ οι παραδοςιακζσ βάςεισ δεδομζνων 

δεν μποροφν να αντιμετωπίςουν. Οι προκλιςεισ αφοροφν ςτα δεδομζνα 

και τθν αναπαράςταςι τουσ. Ριο ςυγκεκριμζνα εφαρμογζσ όπωσ δίκτυα 

αιςκθτιρων,  κάμερεσ επιτιρθςθσ, κακαριςμόσ δεδομζνων, οικονομικζσ 

αποφάςεισ, ζχουν να κάνουν με δεδομζνα που δεν παίρνουν διακριτζσ 

τιμζσ με τθν παραδοςιακι ζννοια του όρου και παρουςιάηουν 

διακυμάνςεισ και αβεβαιότθτα. Αυτζσ και άλλεσ εφαρμογζσ ζχουν ςτρζψει 

τθν προςοχι τθσ ερευνθτικισ κοινότθτασ ςτισ «αβζβαιεσ βάςεισ 

δεδομζνων» με ςκοπό τθν αντιμετϊπιςθ των προκλιςεων και τθν εφρεςθ 

λφςεων ϊςτε να καταςτεί δυνατι θ χριςθ τουσ. 

Σε αυτό το ςθμείο πρζπει να αναφερκεί ότι ςτθν παροφςα εργαςία δεν 

διαχωρίηουμε μεταξφ αβζβαιων και ανακριβϊν δεδομζνων. Με τον όρο 

ανακρίβεια, για παράδειγμα, εννοοφμε ότι αν ζνασ αιςκθτιρασ πάρει μια 

μζτρθςθ τθσ ζνταςθσ του φωτόσ αυτι μπορεί να μθν είναι απόλυτα 

ακριβισ. Από τθν άλλθ, με τον όρο αβεβαιότθτα εννοοφμε ότι  θ ζνταςθ 

που μετρικθκε μπορεί να είναι ςωςτι, μπορεί και να μθν είναι, αλλά δεν 
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υπάρχει τρόποσ να γνωρίηουμε τθν αλικεια αυτισ τθσ μζτρθςθσ (Sunter, 

1969). Από εδϊ και ςτο εξισ δε κα γίνεται διάκριςθ ανάμεςα ςτισ δφο 

ζννοιεσ και κα αντιμετωπίηονται και οι δφο  ωσ αβζβαιεσ μετριςεισ. 

Οι προκλιςεισ και τα προβλιματα των πικανοτικϊν βάςεων δεδομζνων 

όπωσ ζχουν περιγραφεί ςτθ βιβλιογραφία ζχουν να κάνουν με τθν 

αβζβαιθ ςθμαςιολογία (uncertain semantics), τθν μοντελοποίθςθ των 

δεδομζνων,  τθν επεξεργαςία επερωτιςεων (query evaluation) και τθ 

διαφοροποίθςθ των εφαρμογϊν εξόρυξθσ (mining) ϊςτε να λειτουργοφν 

και με αβζβαια δεδομζνα.  Διάφορα προβλιματα παρουςιάηονται με 

περιςςότερεσ λεπτομζρειεσ ςτα (Aggarwal, Managing and Mining 

Uncertain Data, 2009) και (Sarma A. D., Benjelloun, Halevy, & Widom, 

2006).  

Συνολικά, οι ςθμαντικότεροι τομείσ (Nilesh Dalvi, 2007) ςτουσ οποίουσ ζχει 

επικεντρωκεί θ ζρευνα (Aggarwal & Yu, A survey of uncertain data 

algorithms, 2007), αφοροφν τθ: 

 

- Μοντελοποίηςη αβζβαιων δεδομζνων 

Ζνα ςθμαντικό κζμα είναι το πωσ να μοντελοποιθκοφν τα δεδομζνα 

ϊςτε παρόλθ τθν πολυπλοκότθτα να είναι δυνατι θ επεξεργαςία και 

θ χριςθ τθσ βάςθσ. 

 

- Διαχείριςθ αβζβαιων δεδομζνων 

Οι εφαρμογζσ βάςεων δεδομζνων πρζπει να τροποποιθκοφν ϊςτε 

να μποροφν να υποςτθρίηουν αβζβαια δεδομζνα, όπωσ επεξεργαςία 

επερωτιςεων (queries) και ςελιδοποίθςθ (indexing). 

 

- Εξόρυξη αβζβαιων δεδομζνων 

Η εξόρυξθ αβζβαιων δεδομζνων δεν μπορεί πια να κεωρείται 

αςφαλισ. Είναι αναγκαία θ ανάπτυξθ τεχνικϊν εξόρυξθσ δεδομζνων 

που κα μποροφν να λαμβάνουν υπόψθ τουσ τθν αβεβαιότθτα και να 

εξάγουν αςφαλι αποτελζςματα. 
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Αν ςυνολικά κζλαμε να κάνουμε μια αντιςτοίχιςθ τθσ ανάγκθσ που 

παρουςιάηεται ςτισ βάςεισ δεδομζνων, αυτι είναι παρόμοια με τισ 

ανάγκεσ που αντιμετϊπιςε θ επιςτιμθ τθν Τεχνθτισ Νοθμοςφνθσ, ότι 

μεταμόρφωςε τθ λογικι ςε λογικι με πικανότθτα (Heckerman, 2002). Ζτςι 

και οι βάςεισ δεδομζνων πρζπει να περάςουν από τα δεδομζνα ςτα  

πικανοτικά δεδομζνα. 

Το υπόλοιπο αυτισ τθσ εργαςίασ είναι οργανωμζνο ωσ εξισ: Στο επόμενο 

κεφάλαιο παρουςιάηονται μια ςειρά από πρακτικζσ εφαρμογζσ και χριςεισ 

πικανοτικϊν βάςεων δεδομζνων. Στα κεφάλαια 3, 4, 5 παρουςιάηουμε τισ 

τεχνικζσ, τουσ αλγορίκμουσ και τισ μεκοδολογίεσ για τισ ςθμαντικότερεσ 

προαναφερκείςεσ προκλιςεισ, τθ μοντελοποίθςθ, διαχείριςθ και εξόρυξθ 

αβζβαιων δεδομζνων. Στθ ςυνζχεια, ςτο κεφάλαιο φάλμα! Σο αρχείο 

προζλευςησ τησ αναφοράσ δεν βρζθηκε. περιγράφει τα τρζχοντα 

ερευνθτικά εγχειριματα (projects), τθν πρόοδο, τουσ ςτόχουσ και τισ 

προκλιςεισ. Το κεφάλαιο 6 παρουςιάηει τα ανοιχτά ηθτιματα του τομζα 

των πικανοτικϊν βάςεων δεδομζνων που δεν ζχουν αντιμετωπιςτεί 

επιτυχϊσ μζχρι τισ μζρεσ μασ. Τζλοσ θ εργαςία κλείνει με τα 

ςυμπεράςματα του κεφαλαίου 7. 
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2. Εφαρμογϋσ 
 

Είναι ςθμαντικό να παρουςιαςτοφν μια ςειρά από εφαρμογζσ που 

αφοροφν ςτθ ςυλλογι και επεξεργαςία αβζβαιων δεδομζνων ϊςτε ο 

αναγνϊςτθσ να ζχει μια εποπτικι άποψθ για τα κίνθτρα του 

ενδιαφζροντοσ τθσ επιςτθμονικισ κοινότθτασ για το κζμα. Στα 

παραδείγματα που ακολουκοφν κα δοφμε πωσ παραδοςιακζσ εφαρμογζσ 

κακϊσ και νζεσ ςυνδζονται ςτενά με τα αβζβαια δεδομζνα και γιατί είναι 

επιτακτικι θ υπερςκζλιςθ των εμποδίων. 

Ρροχπάρχουςεσ εφαρμογζσ 

Η δθμιουργία αναπαραςτάςεων (mappings) δεδομζνων και ςχθματικϊν 

αναπαραςτάςεων (schema) δεν υπιρξε πότε ακριβισ ι απλι (Halevy, 

2007). Η δθμιουργία τουσ ςε ευρφτερεσ κλίμακεσ  κρίνει πολφ ςθμαντικι 

τθν αντιμετϊπιςθ τθσ αβεβαιότθτασ. Στο (Kohler, 2006) περιγράφεται θ 

δυςκολία ενοποίθςθσ των βάςεων δεδομζνων που περιζχουν «φυςικά» 

δεδομζνα με ςθμαντικότερο  πρόβλθμα αυτό τθσ αβεβαιότθτασ. Οι βάςεισ 

είναι αβζβαιεσ και τα δεδομζνα είναι πολφ δφςκολο να ενοποιθκοφν με 

μια εποπτικι μζκοδο. Ωσ τϊρα οι επιςτιμονεσ τα επεξεργάηονταν «με το 

χζρι» και ζτρεχαν αλλεπάλλθλεσ επερωτιςεισ  τροφοδοτϊντασ τα 

αποτελζςματα των προθγοφμενων ςτισ επόμενεσ, αφότου τα κατζταςςαν 

ςε ςειρά. Για να το κάνει κανείσ αυτό αυτόματα κα πρζπει να ζχει μια 

πικανοτικι αναπαράςταςθ τθσ βάςθσ ϊςτε να μπορεί να ταξινομιςει τα 

δεδομζνα. Για να το απλοποιιςουμε με ζνα παράδειγμα ασ κεωριςουμε 

μια βάςθ πρωτεϊνικϊν δεδομζνων. Αυτι θ βάςθ περιζχει εγγραφζσ για τθσ 

ςυναρτιςεισ/αναπαραςτάςεισ των πρωτεϊνϊν (annotations, πχ DNA 

annotation είναι θ αναπαράςταςθ τθσ αλυςίδασ του DNA). Μερικζσ από 

αυτζσ μποροφν να εξαχκοφν ςτο εργαςτιριο πειραματικά, οπότε 

μποροφμε να ποφμε ότι είναι ντετερμινιςτικζσ.  Από τθν άλλθ, υπάρχουν 
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και αναπαραςτάςεισ πρωτεϊνϊν που εξάγονται με υπολογιςτικζσ 

μεκόδουσ (ςτατιςτικζσ Markov, ςειριακι ομοιότθτα (sequence similarity)). 

Αυτζσ οι αναπαραςτάςεισ δεν είναι εξίςου αξιόπιςτεσ και ενζχουν 

αβεβαιότθτα. Στο ςθμείο αυτι θ μοντελοποίθςθ πικανοτικϊν δεδομζνων 

κα ζπρεπε να είναι ςε κζςθ να δϊςει λφςεισ.  

Ραραδοςιακά, οι αιςκθτιρεσ είναι οι κατεξοχιν ςυςκευζσ που ςυλλζγουν 

δεδομζνα τα οποία μπορεί να περιζχουν ςφάλματα. Ρροβλιματα ςτον 

εξοπλιςμό μζτρθςθσ, εξάντλθςθ τθσ μπαταρίασ, εμπόδια εκπομπισ 

ςιματοσ, διαλείψεισ και ςκεδάςεισ, φυςικζσ αποκλίςεισ μποροφν να 

παρειςφριςουν  και να ειςάγουν αβεβαιότθτα ςτισ μετριςεισ. Οι χριςεισ 

αυτϊν των δεδομζνων πρζπει να γίνεται προςεκτικά. Μζχρι τϊρα, οι 

προτεινόμενεσ λφςεισ για δίκτυα αιςκθτιρων είχαν να κάνουν με τθ 

ςφνοψθ των δεδομζνων πριν φτάςουν ςτον κόμβο ςυγκζντρωςθσ  (J. 

Considine, 2004), (Manjhi, Nath, & Gibbons, 2005), (Σχιμα 1: Τπάρχουςεσ λφςεισ 

ςυγκζντρωςησ δεδομζνων ςε δίκτυα αιςθητήρων.). Ωςτόςο, αυτζσ λφςεισ δεν 

αντιμετωπίηουν αποτελεςματικά τισ αβζβαιεσ μετριςεισ και αν για 

παράδειγμα οι μετριςεισ ζχουν μεγάλεσ αποκλίςεισ μπορεί θ βάςθ να 

εξάγει το ςυμπζραςμα ότι το δάςοσ όπου βρίςκονται οι αιςκθτιρεσ 

καίγεται χωρίσ αυτό να είναι ακριβζσ.  Η πικανοτικι  

     

 χήμα 1: Υπάρχουςεσ λφςεισ ςυγκζντρωςθσ δεδομζνων 
ςε δίκτυα αιςκθτιρων.  

Οι κόμβοι   ι   ςυγκεντρϊνουν και ενοποιοφν δεδομζνα.  

Ο κεντρικόσ κόμβοσ       τα επεξεργάηεται πριν 
τοποκετθκοφν ςτθ βάςθ δεδομζνων. 
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μοντελοποίθςθ δεδομζνων αιςκθτιρων παρουςιάηεται ςτα (Deshpande, 

Guestrin, Madden, Hellerstein, & Hong, 2005). (Zhang, Lin, Pei, Zhang, & 

Fraser, 2008) 

Άλλεσ φορζσ, θ αβεβαιότθτα ςτα δεδομζνα μπορεί να είναι επικυμθτι. Για 

παράδειγμα, δθμογραφικά δεδομζνα όπωσ και κάποιεσ περιπτϊςεισ 

γεωγραφικϊν δεδομζνων  ζχουν μερικι ενοποίθςθ για λόγουσ αςφαλείασ 

ϊςτε να μθν είναι δυνατόσ ο απόλυτοσ εντοπιςμόσ χρθςτϊν.  Το ίδιο 

ςυμβαίνει και ςε δεδομζνα διατιρθςθσ αςφάλειασ πλθροφοριϊν ςτισ 

οποίεσ προςτίκενται «λανκαςμζνα» δεδομζνα ϊςτε να παραμείνουν 

αςφαλείσ οι πλθροφορίεσ. Ρρόςφατα ςτο (Aggarwal, On Unifying Privacy 

and Uncertain Data, 2008) προτείνονται μια ςειρά από μοντζλα αςφαλείασ 

που με τθ μεταποίθςθ δεδομζνων δθμιουργοφντα αβζβαια δεδομζνα 

«φιλικά» προσ τισ τεχνικζσ επεξεργαςίασ αβζβαιων βάςεων δεδομζνων. 

 

 

Νζεσ εφαρμογζσ 

Πςον αφόρα ςε νζεσ εφαρμογζσ, αυτζσ πολλζσ φορζσ τείνουν να 

δθμιουργοφν αβζβαια δεδομζνα.  Τζτοιεσ είναι το Google Base (Google 

Base),  Flickr (Flickr), το παιχνίδι ESP (Dabbish & Dabbish, 2004), οι οποίεσ 

γεννοφν τεράςτιεσ ποςότθτεσ δεδομζνων που ςυχνά παρουςιάηουν 

αποκλίςεισ. Αλλά και ςυςτιματα εξαγωγισ πλθροφοριϊν από κείμενο 

(Ρίνακασ 1) τείνουν να γεννοφν δεδομζνα με μεγάλεσ αποκλίςεισ  (Doan, 

και ςυν., 2006), (T.S. Jayram, 2006). Για παράδειγμα όταν ςε μια ακλθτικι 

ιςτοςελίδα αναηθτιςουμε «πόςα κείμενα ζχουν κζμα το άκλθμα Χ», οι 

απαντιςεισ κα ποικίλουν και κα πρζπει να ταξινομθκοφν με βάςθ τθ 

ςχζςθ τουσ με τθν ερϊτθςθ. Τι γίνεται όμωσ αν ζχουν ςυνδυαςτικζσ 

ερωτιςεισ; Σε αυτό το ςθμείο τα πικανοτικά μοντζλα δεδομζνων κα 

πρζπει να μποροφν να δϊςουν λφςθ. 

Από τθν άλλθ, δεδομζνα XML πολλζσ φορζσ δθμιουργοφν μια ςειρά από 

ειδικζσ προκλιςεισ. Ο λόγοσ είναι ότι οι XML πλθροφορίεσ είναι δομθμζνεσ, 
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με αποτζλεςμα οι πικανότθτεσ που κα πρζπει να αποδοκοφν για τθν 

αναπαράςταςι τουσ να πρζπει να ακολουκιςουν δομι δζνδρου με 

κόμβουσ και ακμζσ που ζχουν ςυγκεκριμζνθ πικανότθτα. Επιπλζον, 

πικανότθτεσ ςτοιχείων μποροφν να ςυμβοφν ςε διάφορα επίπεδα του 

δζντρου και φωλιαςμζνεσ πικανότθτεσ ςε υποδζνδρα πρζπει να λθφκοφν 

υπόψθ. (M. Keulen, 2005). Άλλο ζνα κζμα με τα XML δεδομζνα είναι ότι οι 

πικανότθτεσ μιασ αλυςίδασ κόμβων γονζων-παιδιϊν  ςυνδζονται επίςθσ 

πικανοτικά. Το κεφάλαιο 3 πραγματεφεται τισ προτάςεισ που ζχουν γίνει 

για το ςχετικό κζμα. 

Τζλοσ, ο «φυςικόσ κόςμοσ» κατεξοχιν παράγει δεδομζνα που είναι 

πικανοτικά αβζβαια. Τζτοια είναι δεδομζνα από κάμερεσ, RFIDs. Τα (Zhao, 

2006) και (M & al, 2007) προτείνουν να γίνουν αυτά τα δεδομζνα 

διακζςιμα μζςα από το World Wide Sensor Web. Για τθν εφςτοχθ χριςθ 

μιασ τόςο ευρείασ και αβζβαιθσ κλίμακασ δεδομζνων είναι πολφ 

ςθμαντικό να ξεπεραςτοφν όλεσ οι «δυςκολίεσ τθσ αβεβαιότθτασ». 

Πίνακασ 1: Από (Sarawagi, 
2006) 

 

 

 

 

Αυτζσ είναι κάποιεσ χριςεισ που αν προςτεκοφν ςε αρκετζσ άλλεσ γίνεται 

κατανοθτό πόςο ευρφ είναι το πεδίο των πικανοτικϊν δεδομζνων και γιατί 

ζχει λάβει τόςο μεγάλθσ προςοχισ από τθν ερευνθτικι κοινότθτα 

τελευταία.

ID House # Area City Prob 

1 52 Goregaon West Mumbai 10% 

1 52-A Goregaon West Mumbai 50% 

1 52 Goregaon West West Mumbai 20% 

1 52-A Goregaon West West Mumbai 30% 

2 … … … … 
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3. Μοντελοπούηςη αβϋβαιων δεδομϋνων 
 

Στο κεφάλαιο 1, αναφζρκθκαν οι ςθμαντικότερεσ προκλιςεισ. Η πιο 

βαςικι είναι αυτι τθσ αναπαράςταςθσ των δεδομζνων ϊςτε ςτθ ςυνζχεια 

να είναι δυνατι θ επεξεργαςία τουσ. Η βιβλιογραφία ςτον τομζα είναι 

πλοφςια και πρϊιμθ δουλειά είχε ιδθ ξεκινιςει από τα τζλθ τθσ δεκαετίασ 

του 1970. Το βαςικό πρόβλθμα είναι θ απάντθςθ ςτθν ερϊτθςθ μια 

γραμμι (tuple) υπάρχει ςε μια ςχζςθ ι θ ςιγουριά για τθν φπαρξι τθσ ςε 

μια ςχζςθ (που κα προκφψει από απάντθςθ επερϊτθςθσ). Φυςικά, 

πρόςφατα θ δουλειά ςτο κζμα ζχει παράγει μεγάλο αρικμό από μοντζλα 

που το κακζνα ζχει τισ δυνατότθτεσ και τθσ αδυναμίεσ του. 

Υπάρχουν πολλοί τρόποι κατθγοριοποίθςθσ των μοντζλων που ζχουν  

προτακεί ανάλογα με τα χαρακτθριςτικά τουσ. Ενδεικτικά κα μποροφςαν 

να χωριςτοφν με βάςθ τθ 

- Φφςθ τθσ αβεβαιότθτασ (πικανοτικι, μθ-πικανοτικι) 

- Είδοσ ΒΔ (ςχετικι (relational), XML) 

- Ρολυπλοκότθτα τθσ αβεβαιότθτασ 

o Λεπτότθτα (granularity) τθσ αβεβαιότθτασ 

o Χειριςμό ςυςχετιςμϊν 

o Χειριςμό χαμζνθσ πλθροφορίασ 

o Είδθ αβεβαιότθτασ που υποςτθρίηεται 

Επίςθσ, μποροφν να χωριςτοφν ανάλογα με τισ τεχνικζσ ςε  

- Ροιοτικά μοντζλα  

o ΚΕΝΩΝ (NULL) τιμϊν 
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Οι ΚΕΝΕΣ τιμζσ είναι ζνα τρόποσ ςφλλθψθσ τθσ αβεβαιότθτασ με 

λογικι τριϊν τιμϊν (Αλικεια, Ψζματα, Κςωσ) (T,F,M) 

o Οριςτικά, αόριςτα, πιθανά (Lim & Shekhar, 1996) 

Κινείται ςτο ίδιο μικοσ κφματοσ με το προθγοφμενο ποιοτικό 

μοντζλο αντιμετωπίηοντασ τθν φπαρξθ ι όχι μιασ γραμμισ ςε 

απάντθςθ επερϊτθςθσ με τρεισ δυνατζσ εκφάνςεισ.  

Τα ποιοτικά μοντζλα μπορεί να πει κανείσ είναι τα πιο πρϊιμα του 

τομζα κακϊσ θ ζλλειψθ του υπόβακρου ανάγκαηε του κιαςϊτεσ τουσ 

ςτθ λογικι προςζγγιςθ του προβλιματοσ χωρίσ να λαμβάνουν 

υπόψθ τισ υπάρχουςεσ πικανοτικζσ μακθματικζσ ςχζςεισ των 

δεδομζνων. 

 

- Ροςοτικά μοντζλα 

 

o Ρικανοτικά 

 Αβεβαιότθτα γραμμισ   

Η φπαρξθ μιασ γραμμισ ςτθ ςχζςθ είναι αβζβαιθ και 

μοντελοποιείται ςαν μια πικανότθτα που ςχετίηεται με 

ολόκλθρθ τθ γραμμι. 

 Αβεβαιότθτα ιδιότθτασ 

Η τιμι κάποιασ ιδιότθτασ μια γραμμισ (tuple) δεν είναι 

απολφτωσ γνωςτι, και μοντελοποιείται ςαν μια ςειρά από 

πικανζσ τιμζσ που ςχετίηονται  μεταξφ τουσ με πικανότθτεσ. 

 Αβεβαιότθτα αντικειμζνου (object) 
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Ρροςεγγίηει τθν πικανότθτα εμφάνιςθσ ενόσ αντικειμζνου ςε 

ζνα ςφνολο ωσ μια πικανότθτα που ανατίκεται ςτο 

αντικείμενο αυτό κακ’ εαυτό. 

 Αβεβαιότθτα ςυνόλου (group) 

Η «διαςπορά» ενόσ ςυνόλου αντιμετωπίηεται ωσ το ποςοςτό 

των αντικειμζνων ςτο ςφνολο επί του ςυνόλου αυτόν.  

 

o Αποδεικτικά (evidence-oriented) (Lee, 1992) 

Ραλαιότερα μοντζλα που βαςίηονται ςτθν Θεωρία τθσ Απόδειξθσ 

των Dempster-Shafer εφαρμόηοντάσ τθν ςτα πικανοτικά 

δεδομζνα. 

o Ρερίτεχνα (fuzzy) 

Τα μοντζλα αυτά περιζχουν περίτεχνεσ οντότθτεσ, περίτεχνεσ 

ςχεςιακζσ ςυνδζςεισ,  περίτεχνεσ ενϊςεισ, κλπ που 

χρθςιμοποιοφνται για να αντιμετωπίςουν τισ ανακρίβειεσ ςτα 

δεδομζνα (Galindo, Urrutia, & Piattini). 

Αφοφ αναφζραμε τισ ςθμαντικότερεσ κατθγορίεσ μοντζλων κα εςτιάςουμε 

ςτα ςθμαντικότερα από αυτά, παρουςιάηοντάσ τα. Σθμειωτζον ότι τα 

περιςςότερα ανικουν ςτθν πικανοτικι κατθγορία κακϊσ είναι πιο 

ρεαλιςτικά και υλοποιιςιμα.   

- Γενικό  

Στθ γενικι περίπτωςθ πικανοτικϊν βάςεων δεδομζνων, οι τιμζσ των 

δεδομζνων ςυςχετίηονται. Αν θ πικανότθτα εμφάνιςθσ μια τιμισ  

είναι  τότε θ πικανότθτα εμφάνιςθσ τθσ είναι . 

Ζνα ςφνολο από αποκλειςτικά δεδομζνα ονομάηεται γενετιριοσ 

κανόνασ (generation rule) C. Η πικανότθτα εμφάνιςθσ του C είναι 

. Ο γενετιριοσ κανόνασ αποτελείται από μια γραμμι και 

διαφορετικοί κανόνεσ είναι ανεξάρτθτοι μεταξφ τουσ.  Δεδομζνου 
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ενόσ ςυνόλου κανόνων , ζνασ πικανόσ κόςμοσ 1 

ορίηεται ςαν ζνα ςτοιχείο του   όπου G’ είναι ζνα υποςφνολο 

του  και περιζχει κάκε γενετιριο κανόνα R τζτοιο ϊςτε . Αν 

|R| είναι ο αρικμόσ των κανόνων ςτο R, τότε ο αρικμόσ όλων των 

πικανϊν κόςμων ςε ςχζςθ με το  είναι 

. Η πικανότθτα εμφάνιςθσ ενόσ 

πικανοφ κόςμου W είναι  

 
  

όπου  είναι θ πικανότθτα εμφάνιςθσ ενόσ ςτοιχείου και ςτο R 

και ςτο W.  

Σαν παράδειγμα, ο     Ρίνακασ 2: Μζτρηςη ταχφτητασ οχήματοσ (παρόμοιοσ με (Zhang, 

Lin, Pei, Zhang, & Fraser, 2008)    Ρίνακασ 2 παρουςιάηει τισ μετριςεισ για τθ 

ταχφτθτα ςυγκεκριμζνων οχθμάτων από διάφορεσ ςυςκευζσ 

μζτρθςθσ ταχφτθτασ ενόσ οχιματοσ ςε ςυγκεκριμζνο τόπο και ϊρα 

και με ςυγκεκριμζνθ πικανότθτα θ μζτρθςθ να είναι ςωςτι.  

    Πίνακασ 2: Μζτρθςθ ταχφτθτασ οχιματοσ (παρόμοιοσ με (Zhang, Lin, Pei, Zhang, & Fraser, 2008)) 

Οι γραμμζσ Α1 και Α2 είναι αμοιβαία αποκλειςτικζσ κακϊσ δεν 

μποροφν να ιςχφουν ταυτόχρονα. Ο κανόνασ Α3 είναι ανεξάρτθτοσ 

μόνο ωσ προσ το ςφνολο  

 και υπάρχουν 6 πικανοί κόςμοι που φαίνονται ςτον Ρίνακασ 

3. 

Κόςμοσ Πιθανότητα 

                                                             
1 Αν ικελε κανείσ να δϊςει μια πιο εποπτικι ιδζα για το τι είναι ζνασ πικανόσ κόςμοσ, κα μποροφςε να 
πει ότι είναι όλεσ οι δυνατζσ γραμμζσ που μποροφν να απαρτίηουν μια βάςθ δεδομζνων.  

Αριθμόσ Μζτρηςη Ώρα Σόποσ Όχημα Σαχφτητα Πιθανότητα 

Α1 Μ1 2:00μμ Τ1 ΥΑ2345 120 0.7 

Α2 Μ2 2:00μμ Τ2 ΥΑ2345 150 0.2 

Α3 Μ3 3:45μμ Τ17 ΗΒΑ1234 170 0.9 
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 0.01 

 0.07 

 0.02 

 0.09 

 0.63 

 0.18 

Πίνακασ 3: Ρικανοί κόςμοι (παρόμοιοσ με (Zhang, Lin, Pei, Zhang, & Fraser, 2008)) 

 

- Ανεξάρτθτο μοντζλο 

Μια τεχνικι αναπαράςταςθσ είναι να αντιςτοιχίςουμε τθν φπαρξθ 

μια γραμμισ ςτθ ΒΔ με μια πικανότθτα P(R) (P(R) > 0). Ζνασ πικανόσ 

κόςμοσ W ορίηεται και πάλι ωσ το υποςφνολο του D για το οποίο ζνα 

ςτοιχείο R ∈ D περιλαμβάνεται ςτο W με πικανότθτα P(R) = 1. Είναι 

φανερό ότι θ πικανότθτα φπαρξθσ ενόσ κόςμου W είναι 

. Στθν ειδικι περίπτωςθ, αν W είναι 

το ςφνολο των πικανϊν κόςμων και N είναι ο αρικμόσ των ςτοιχείων 

με πικανότθτα εμφάνιςθσ μικρότερθ του 1, τότε . Η 

ςυνολικι πικανότθτα εμφάνιςθσ όλων των πικανϊν κόςμων είναι  

. 

 

- ProbView (Lakshmanan, Leone, Ross, & Subrahmanian, 1997) 

Στο ίδιο μικοσ κφματοσ κινείται και το Probview μοντζλο αλλά 

χρθςιμοποιϊντασ πικανοτικό ?-πίνακα. Αντιμετωπίηει τθ ΒΔ 

μοντελοποιϊντασ τθν πικανότθτα μιασ τιμισ μιασ 

ιδιότθτασ/ςτοιχείου κάποιασ γραμμισ. Η τιμι του ςτοιχείου είναι 

πρακτικά ζνα διαηευκτικό «ι» ςε μια ςειρά από πικανζσ τιμζσ με 

αντίςτοιχεσ τιμζσ εμπιςτοςφνθσ. Στθ ςυνζχεια θ εμπιςτοςφνθ 

ςτοιχείου γίνεται εμπιςτοςφνθ γραμμισ (tuple). Η αρχικοποίθςθ τθσ 

ΒΔ γίνεται παίρνοντασ τισ πικανζσ τιμζσ του κάκε ςτοιχείου 

ανεξάρτθτα και οι «πικανοί κόςμοι» εξάγονται με «άνω» και «κάτω» 

φράγματα ςτισ τιμζσ εμπιςτοςφνθσ. Ο υπολογιςμόσ των 

πικανοτιτων γίνεται με ςυναρτιςεισ οριςμζνεσ από το χριςτθ, ενϊ 
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επίςθσ οι παραδοςιακι ςχεςιακι άλγεβρα διαφοροποιείται για να 

αντιμετωπιςτοφν τα πικανοτικά φράγματα. 
 

- (Rolleke & FuhrT., 1997) 

Το μοντζλο του (Rolleke & FuhrT., 1997) είναι προγενζςτερο και δεν 

βαςίηεται ςε κανονικι μορφι (normal form (NF2)). Οι εγγραφζσ μιασ 

ςχζςθσ ζχουν πικανοτικά βάρθ. Ρικανοτικζσ τιμζσ ςτοιχείων 

χωρίηονται ςε υπο-ςχζςεισ.  Επίςθσ, το μοντζλο προτείνει μια 

πικανοτικι ςχεςιακι άλγεβρα που είναι επζκταςθ τθσ κλαςςικισ 

ςχεςιακισ άλγεβρασ. Κάκε γραμμι (tuple) t τθσ ΒΔ ζχει τρία 

χαρακτθριςτικά, τθν τιμι των ςτοιχείων, τθν ζκφραςθ γεγονότοσ 

(event expression)  τ.θ και τθ πικανότθτα του γεγονότοσ (event 

probability) τ.β. Ο Ρίνακασ 4, ςφμφωνα με το μοντζλο, δείχνει πωσ 

ζνα βιβλίο ζχει ατομικά (atomic) χαρακτθριςτικά BNO, YEAR και 

χαρακτθριςτικά PRICE, INDEX, AUTHOR που μοντελοποιοφνται ςαν 

υπο-ςχζςεισ. Αυτονόθτο είναι ότι οι τιμζσ PRICE, INDEX, AUTHOR δεν 

είναι ακριβείσ και περιζχουν ςφάλματα. Υπάρχουν διάφορα είδθ 

πικανοτικϊν ςχζςεων όπωσ ντετερμινιςτικζσ (deterministic), 

ανεξάρτθτεσ (independent), χωριςτζσ (disjoint) και εξαρτθμζνεσ 

(dependent). Αν κελιςουμε να επανζλκουμε και πάλι ςτον Ρίνακασ 

4, τότε θ υπο-ςχζςθ για τθν PRICE είναι χωριςτι, πράγμα που 

ςθμαίνει ότι ζνα και μόνο ζνα γεγονόσ μεταξφ BEP1 και BEP2 μπορεί 

να είναι αλικεια τθ φορά. Η υπο-ςχζςθ INDEX είναι ανεξάρτητη 

καθώσ και το BEI1 και το BEI2 μποροφν να αληθεφουν. Τζλοσ, το 

AUTHOR είναι ντετερμινιςτικό γιατί δφο τιμζσ του για το NAME 

ζχουν την ίδια πιθανότητα με την γραμμή ςτην οποία ανήκουν (1). 

Το Ανεξάρτητο μοντζλο που παρουςιάςαμε παραπάνω  μπορεί να 

μοντελοποιήςει και τζτοιεσ NF2 ςχζςεισ. 
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Πίνακασ 4: Από (Zhang, Lin, Pei, Zhang, & Fraser, 2008) 

 

 

- (Sarma, Benjelloun, Halevy, & Widom, 2005) 

Το (Sarma, Benjelloun, Halevy, & Widom, 2005) βαςίηεται ςτισ 

τεχνικζσ καταγωγισ (lineage) για να μοντελοποιιςουν τθν 

αβεβαιότθτα (Sarma A. D., Benjelloun, Halevy, & Widom, 2005). 

Καταγωγι, όπωσ ςθμαίνει και θ λζξθ, είναι θ ιδιότθτα κάποιου 

ςτοιχείου που διακζτει πλθροφορία για το ςτοιχείο από το οποίο 

προζρχεται. Ομοίωσ, το (O. Benjelloun A. D., 2006) παρουςιάηει ζνα 

μοντζλο για ΒΔ (ULDBs (Uncertainty-Lineage Databases)) που 

περιζχουν δεδομζνα που περιζχουν πλθροφορία για τθν καταγωγι 

τουσ. Το βαςικά χαρακτθριςτικά του μοντζλου αυτοφ που επεκτείνει 

τα κλαςςικά ςχεςιακά μοντζλα είναι 

 

1) δίνει εναλλακτικζσ για τον εντοπιςμό τθσ αβεβαιότθτασ 
ςτα περιεχόμενα μια γραμμισ 

2) ειςάγει πικανοφσ όρουσ «?» που αναπαριςτοφν τθν 
αβεβαιότθτα μιασ γραμμισ  

3) ειςάγει τιμζσ εμπιςτοςφνθσ για τθν αβεβαιότθτα 
4) εξάγει πλθροφορίεσ καταγωγισ από εναλλακτικζσ γραμμζσ. 

 
 
Αξίηει να ςθμειωκεί ότι το μοντζλο καταγωγισ μοιάηει με το 
ανεξάρτθτο όςον αφορά τθν αβεβαιότθτα ςτοιχείου.  
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Ραράδειγμα:  
Ο Ρίνακασ 5 δείχνει ζνα παράδειγμα μιασ Uncertainty Lineage 
Database (ULDB) για οχιματα ανάλογα με τον αρικμό πινακίδασ και 
τθ μζγιςτθ ταχφτθτα τουσ. Η γραμμι για το όχθμα Ο1 μπορεί να 
πάρει δφο πικανζσ τιμζσ με τθν αναγραφόμενθ τιμι εμπιςτοςφνθσ. 
Το Ο2 υπάρχει ςτον πίνακα με πικανότθτα 90%.  
 
 
 
 

Πίνακασ 5:  Πχθμα και 
χαρακτθριςτικά του 

 
 

Ο Ρίνακασ 6 αςχολείται με τον αρικμό πινακίδασ και το όνομα του 
οδθγοφ. Αν ενϊςουμε (join) τουσ δφο πίνακεσ και εςτιάςουμε ςτθν 
πινακίδα κα πάρουμε μόνο μια γραμμι, αυτι του Γιάννθ. Ασ 
ονομάςουμε αυτι τθ γραμμι Ο5. Η τεχνικι καταγωγισ του μοντζλου 
που περιγράφουμε μπορεί να εντοπίςει τθν καταγωγι του Ο5 από 
τισ εναλλακτικζσ γραμμζσ Ο1 και Ο3 μζςω μια ςυνάρτθςθσ λ, λ(Ο5, 1) 
= ((Ο1, 2), (Ο3, 1)). Η παραπάνω ςυνάρτθςθ ςθμαίνει ότι θ πρϊτθ 
εναλλακτικι τθσ Ο5 μπορεί να προκφψει από τθ δεφτερθ 
εναλλακτικι τθσ Ο1 και τθν πρϊτθ τθσ Ο3. 
 
 

Πίνακασ 6: Ρινακίδα και οδθγόσ 

 

 

 

- (Suciu & Dalvi, 2005) 

Στο (Suciu & Dalvi, 2005), οι Dalvi και Suciu εξερευνοφν 

παρατεταμζνεσ αποτιμιςεισ επερωτιςεων κεωρϊντασ τισ 

περιπτϊςεισ του ςτατιςτικοφ ςυςχετιςμοφ και τθσ πικανοτικισ 

γζννθςθσ των δεδομζνων από τθν πθγι τουσ. Για να το πετφχουν 

αυτό χρθςιμοποιοφν μια επζκταςθ του μοντζλου Local As View (LAV). 

Επίςθσ υπολογίηουν τθν πικανότθτα τιμϊν γραμμϊν με τθ χριςθ 

τελεςτϊν. Ωςτόςο, θ μζκοδοσ που προτείνουν μπορεί ςε μερικζσ 

‘Όχημα (Όχημα, Ταχύτητα) 

Ο1 (ΥΑΡ1235, 150): 0.7 || (ΗΑΡ1235, 150): 0.2 

Ο2 (HAΒ2568, 190): 0.9                                   ? 

Όχημα Αρ. πινακ. Σαχφτητα 
Ο3 ΗΑΡ1235, Γιάννης 
Ο4 ΙΚΕ2478, Ελζνθ 
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περιπτϊςεισ να οδθγιςει ςε ανακριβι και πολφπλοκα 

αποτελζςματα. Γι’ αυτό το λόγο ειςάγουν τθν ζννοια των ςχεδίων 

αςφαλϊν επερωτιςεων (safe query plans) με τθ χριςθ ενόσ ειδικοφ 

αλγορίκμου που μπορεί να τα αναπτφξει. Το μειονζκτθμα του 

αλγόρικμου είναι ότι δεν εγγυάται ότι κα είναι ςε κζςει να 

υπολογίςει το πλάνο για όλεσ τισ περιπτϊςεισ. Επίςθσ, το (Suciu & 

Dalvi, 2005) προτείνει ευριςτικά πλάνα και προςεγγίςεισ για τθν 

περίπτωςθ που θ πολυπλοκότθτα τθσ επερϊτθςθσ είναι #P-

complete2. Τζλοσ, εξθγεί πωσ πολφπλοκεσ επερωτιςεισ μπορεί να 

αποτιμθκοφν ςπάηοντασ και ξαναγράφοντάσ τεσ ςε μικρότερεσ. 

 

 

- (Sen & Deshpande, 2007) 

Οι Sen και Deshpande αυτό που χρθςιμοποίθςαν είναι ζνα 

πικανοτικό γραφικό μοντζλο (Pearl, 1988) για να μπορζςουν να 

υπολογίςουν επερωτιςεισ ςε αβζβαια δεδομζνα με γενικζσ μορφζσ 

ςυςχζτιςθσ. Αςχολοφνται με τθ ανεξαρτθςία και τον αμοιβαίο 

αποκλειςμό (θ φπαρξθ μια γραμμισ ςθμαίνει τθ μθ φπαρξθ τθσ 

άλλθσ) και τθν υψθλι κετικι ςυςχζτιςθ ανάμεςα ςτισ δφο γραμμζσ. 

Κάκε γραμμι ςυνδζεται με μια λογικι (boolean) τυχαία μεταβλθτι 

 που μπορεί να είναι λάκοσ ι ςωςτι. Στο πικανοτικό γραφικό 

μοντζλο που προτείνεται οι κόμβοι αντιπροςωπεφουν τυχαίεσ 

μεταβλθτζσ και οι ακμζσ αντιπροςωπεφουν ςυςχετίςεισ μεταξφ των 

μεταβλθτϊν. Ζτςι μοντελοποιοφνται διαφόρων ειδϊν ςυςχετίςεισ 

όπωσ αμοιβαίοσ αποκλειςμόσ, απόλυτθ ανεξαρτθςία και κετικόσ 

ςυςχετιςμόσ. Με αυτόν τον τρόπο θ αποτίμθςθ των επερωτιςεων 

με ςυςχετιςμοφσ μετατρζπεται ςε ζνα αντίςτοιχο πρόβλθμα του 

πικανοτικοφ γραφικοφ μοντζλου και μπορεί να λυκεί με γνωςτζσ 

μεκόδουσ και αλγορίκμουσ. 

 

                                                             
2
 Ζνα πρόβλθμα είναι #P-complete όταν και μόνο όταν ανικει ςτα #P, και κάκε πρόβλθμα ςτο #P μπορεί 

να αναχκεί ςε αυτό ςε πολυωνυμικό χρόνο. Από τθν άλλθ, #P είναι μια κλάςθ προβλθμάτων 
ςυναρτιςεων τθσ μορφισ ƒ(x) όπου ƒ είναι μονοπάτια διάςχιςθσ μιασ NP-μθχανισ Turing. 
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- XML δεδομζνα 

Ππωσ αναφζρκθκε ςτο προθγοφμενο κεφάλαιο, τα XML δεδομζνα 

παρουςιάηουν μια ςειρά από προκλιςεισ λόγω τθσ εξαρτθμζνθσ 

δομισ τουσ. Το (Nierman & Jagadish, 2002) προτείνει τθ 

μοντελοποίθςθ κάποιων κλάςεων εξάρτθςθσ που διακζτουν τα 

δεδομζνα (πχ αμοιβαίοσ αποκλειςμόσ (mutual exclusion) για κάποια 

XML tags) που είναι ευκολότερα να μοντελοποιθκοφν. Επίςθσ 

παρουςιάηει μια ςειρά τεχνικϊν για επερωτιςεισ ςε XML δεδομζνα 

και επιχειρεί πικανοτικι καταςκευι δεδομζνων με χριςθ 

πικανοτικϊν XML δζνδρων που επιχειροφν να μιμθκοφν τθ 

δενδροειδι δομι τθσ γλϊςςασ. Τα δζνδρα αυτά ζχουν κόμβουσ που 

δείχνουν τισ μεταβάςεισ και κόμβουσ που δείχνουν τισ πικανότθτεσ 

μετάβαςθσ. Ο υπολογιςμόσ μιασ επερϊτθςθσ γίνεται διατρζχοντασ 

το δζντρο αναδρομικά και καταςκευάηοντασ όλουσ τουσ πικανοφσ 

κόςμουσ. Στθ ςυνζχεια θ επερϊτθςθ αποτιμάται ςε κάκε κόςμο. 

Εκτόσ από αυτζσ που αναφζρκθκαν εδϊ, υπάρχει και μια ςειρά άλλων 

προςπακειϊν, αλγορίκμων και μοντζλων που προτάκθκαν ςτθ 

βιβλιογραφία και δεν παρουςιάηονται γιατί ξεφεφγουν από τα όρια τθσ 

κατθγοριοποίθςθσ και παρουςίαςθσ των ςθμαντικότερων από αυτζσ.   
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4. Επεξεργαςύα αβϋβαιων δεδομϋνων 
 

Κςωσ το πιο ςθμαντικό κομμάτι τθσ ζρευνασ είναι θ επεξεργαςία των 

πικανοτικϊν δεδομζνων. Πλα τα μοντζλα που προαναφζρκθκαν 

εξυπθρετοφν ζνα ςκοπό και αυτόσ δεν είναι άλλοσ από το να καταςτιςουν 

δυνατι τθν επεξεργαςία των δεδομζνων αυτϊν όπωσ γίνεται και ςε 

παραδοςιακζσ ΒΔ. Ο όροσ επεξεργαςία αναφζρεται ςε επεξεργαςία 

επερωτιςεων, ςελιδοποίθςθ (indexing), ενϊςεισ. Οι ςθμαντικότερεσ από 

αυτζσ τισ τεχνικζσ παρουςιάηονται εδϊ ςυνοπτικά όπωσ εμφανίηονται ςτθ 

βιβλιογραφία. 

 

 

4.1 Επεξεργαςύα επερωτόςεων   
 

Ρρϊτα από όλα ςτισ βάςεισ δεδομζνων είναι θ αποτίμθςθ επερωτιςεων. 

Στισ παραδοςιακζσ βάςεισ οι επερωτιςεισ δεν είναι παρά απλζσ ερωτιςεισ 

γλϊςςασ SQL, αλλά όπωσ ζχει ιδθ εννοθκεί αυτό δεν είναι το ίδιο απλό 

όταν ζχουμε να κάνουμε με αβζβαια δεδομζνα. 

 

4.1.1 Σημαςιολογύα 
 

Συχνά θ επεξεργαςία των δεδομζνων πρζπει να γίνει πάνω ςε μια ςειρά 

από πικανότθτεσ ενϊ επίςθσ οι επερωτιςεισ μπορεί να είναι φωλιαςμζνεσ 

πράγμα που τισ κάνει πιο πολφπλοκεσ. Οι προςεγγίςεισ που υπάρχουν 

ζχουν να κάνουν με τθ ςθμαςιολογία που χρθςιμοποιείται: 
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- Εκοφςια 

Χρθςιμοποιεί ζνα μοντζλο που υπολογίηει όλουσ τουσ δυνατοφσ 

κόςμουσ μζςα από μια δομι δζνδρου. Η δομι αυτι απαρικμεί όλεσ 

τισ πικανότθτεσ μζςα από τισ οποίεσ μπορεί να υπολογιςτεί θ 

επερϊτθςθ. Η πολυπλοκότθτα υπολογιςμοφ είναι εκκετικι αλλά 

εγγυάται ςωςτά αποτελζςματα. 

 

- Επεκτατικι 

Χρθςιμοποιεί ζνα προςεγγιςτικό μοντζλο χωρίσ να υπολογίηει 

ολόκλθρο το  δζνδρο πικανοτιτων. Χρθςιμοποιεί ςυναρτιςεισ που 

ςυνδζονται με τθν φπαρξθ ι όχι αβεβαιότθτασ και υπολογίηει 

προςεγγιςτικά τα αποτελζςματα. Ππωσ είναι φυςικό δεν είναι πάντα 

ακριβισ.  

Η ευριςτικι φφςθ τθσ μεκόδου επεκτατικισ ςθμαςιολογίασ τθν κάνει 

αποτελεςματικι για απλζσ και μθ φωλιαςμζνεσ ερωτιςεισ. Φυςικά θ 

εκοφςια λειτουργεί καλφτερα για πολφπλοκεσ. Για παράδειγμα, ασ 

υποκζςουμε ότι ζχουμε τθσ πικανζσ γραμμζσ  με ίδια πικανότθτα 

εμφάνιςθσ ςτθ ΒΔ. Ασ κεωριςουμε ότι κζλουμε να βροφμε τθν πικανότθτα 

φπαρξθσ  των  ςτθ βάςθ, όπου e( , e(  είναι οι 

μεταβλθτζσ εμφάνιςθσ τθσ κάκε γραμμισ. Ανάλογα το πϊσ το κάκε 

ςθμαςιολογικό μοντζλο απαρικμεί τισ μεταβλθτζσ και τισ πικανότθτεσ τουσ 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί και το καταλλθλότερο. Αν οι γραμμζσ ιταν 

ανεξάρτθτεσ τότε  και το επεκτατικό μοντζλο 

κα ιταν αρκετό. Αν αντίκετα οι γραμμζσ δεν ιταν ανεξάρτθτεσ και 

ςχετίηονταν πολφπλοκα μόνο θ εκοφςια ςθμαςιολογία μποροφςε να φζρει 

χριςιμα αποτελζςματα.  

Οι πικανοτικζσ ΒΔ ζχουν ανάγκθ από μια αποτελεςματικι μζκοδο που να 

μειϊνει τθν πολυπλοκότθτα αποτίμθςθσ επερωτιςεων. Μια πρϊτθ 

προςπάκεια είχε γίνει ςτο (Fuhr & Rolleke, 1997) που παρουςιάςτθκε ςτο 

κεφάλαιο 3. Ριο πρόςφατα, το (Dalvi & Suciu, Efficient Query Evaluation on 

Probabilistic Databases, 2004) υπολογίηει ζνα επεκτατικό μοντζλο. Ραρόλο 
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που δεν υπάρχει επζκταςθ για όλεσ τισ επερωτιςεισ, αποδεικνφεται ότι 

80% ζχουν. Για επερωτιςεισ που δεν υπάρχει, το (Dalvi & Suciu, Efficient 

Query Evaluation on Probabilistic Databases, 2004) περιγράφει δφο 

επιπλζον τεχνικζσ. Η μία είναι μια ευρυςτικι μζκοδοσ που μειϊνει τα λάκθ 

υπολογιςμοφ και θ άλλθ χρθςιμοποιεί προςομοίωςθ Monte Carlo 

βαςιςμζνθ ςε δείγματα δεδομζνων. Η δεφτερθ ζχει μεγάλο υπολογιςτικό 

κόςτοσ αλλά είναι πιο ακριβισ από τθν πρϊτθ. Στθ βιβλιογραφία 

παρουςιάηονται και άλλεσ μζκοδοι που χρθςιμοποιοφν τισ τεχνικζσ του 

προαναφερκζντοσ μοντζλου οι οποίεσ ξεφεφγουν από το ςτόχο αυτισ τθσ 

εργαςίασ. 

 

4.1.2 Top-k επερωτόςεισ 
 

Ασ υποκζςουμε ότι ζχουμε ζνα ςφνολο από αςκενοφόρα που διακζτουν 

ςυςκευι GPS και βρίςκονται κοντά ςε κάποια περιοχι που ζχει ςυμβεί 

ατφχθμα. Θζλουμε να υπολογίςουμε τα 3 αςκενοφόρα που βρίςκονται πιο 

κοντά ςτο ατφχθμα για να δοφμε πιο είναι ευκολότερο να βρεκεί ςτον 

τόπο γρθγορότερα. Είναι φανερό ότι οι μετριςεισ δεν είναι ακριβείσ λόγο 

εξαςκζνθςθσ ςιματοσ και ςκεδάςεισ μζςα ςτθν πόλθ κακϊσ και ςφάλματα 

του οργάνου. Ζτςι ο υπολογιςμόσ του 3 πιο κοντινϊν ςθμείων μπορεί να 

αποδειχτεί πρόκλθςθ. 

Με μία top-k επερϊτθςθ επιδιϊκουμε να βροφμε τισ καλφτερεσ k 

απαντιςεισ ωσ προσ μια ςυνάρτθςθ βακμολόγθςθσ (πχ απόςταςθ) ςε 

ντετερμινιςτικζσ εφαρμογζσ. Σε μθ ντετερμινιςτικζσ εφαρμογζσ ωςτόςο 

δεν είναι τόςο απλό γιατί θ εφρεςθ των k καλφτερων απαντιςεων δεν 

εξαρτάται μόνο από τθ ςυνάρτθςθ βακμολόγθςθσ αλλά και από τθν 

πικανότθτα φπαρξθσ. Άλλο ζνα πρόβλθμα είναι και θ πικανι ςυςχζτιςθ 

μεταξφ γραμμϊν που μπορεί να βρίςκονται ςτον πικανό κόςμο και ςτθν 

απάντθςθ. 

Το (Soliman, Ilyas, & Chang, 2007) αςχολείται με το κζμα και παρουςιάηει 

μια ςειρά από μεκόδουσ υπολογιςμοφ top-k επερωτιςεων. Αν ζχουμε μια 
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ςυςκευι μζτρθςθσ τθσ ταχφτθτασ, θ οποία ειςάγει ςφάλματα μζτρθςθσ και 

ςφάλματα του παρατθρθτι, τότε δφο top-k ερωτιςεισ είναι  

- Ροια είναι τα top-k αυτοκίνθτα που ζτρεχαν περιςςότερο τθν 

τελευταία ϊρα; 

- Ροια είναι θ ςειρά μοντζλων των top-k γρθγορότερων αυτοκινιτων;  

Οι επερωτιςεισ αυτζσ δεν είναι εφκολεσ δεδομζνθσ τθσ αβεβαιότθτασ. Το 

(Soliman, Ilyas, & Chang, 2007) μοντελοποιεί τισ επερωτιςεισ ςαν ζνα 

χϊρο καταςτάςεων αναηιτθςθσ. Για τθ δθμιουργία του χϊρου, ειςάγει μια 

Μθχανι Κανόνων (Rule Engine) θ οποία υπολογίηει τισ πικανότθτεσ 

μετάβαςθσ καταςτάςεων και είναι βαςιςμζνθ ςτα δίκτυα Bayes. Για τθν 

αναηιτθςθ δθμιουργεί ζναν αλγόρικμο αναηιτθςθσ που εγγυάται τθν 

εφρεςθ των top-k ςτοιχείων.  Επίςθσ, προτείνει ζνα αλγόρικμο πλοιγθςθσ 

ςε υπάρχοντεσ DBMS χϊρουσ.  

Επιπλζον, το (Soliman, Ilyas, & Chang, 2007) δθμιουργεί δφο νζεσ ζννοιεσ 

top-k επερωτιςεων, τισ U-kRank και U-Topk. Το U-kRank επιςτρζφει τα k 

ταξινομθμζνα ςτοιχεία όπου το ι-οςτό ςτοιχείο ζχει τθν μεγαλφτερθ 

πικανότθτα να βρεκεί ςτθν ι-οςτι κζςθ ανάμεςα ςε όλουσ τουσ πικανοφσ 

κόςμουσ. Για παράδειγμα, θ παραπάνω επερϊτθςθ «Ροια είναι θ ςειρά 

μοντζλων των top-k γρθγορότερων αυτοκινιτων» κα μποροφςε να είναι 

ίδια με τθν επερϊτθςθ ςε «Ροια είναι τα πιο πικανά top-ιth γρθγορότερα 

αυτοκίνθτα μζςα από όλουσ του δυνατοφσ ςυνδυαςμοφσ αυτοκινιτων που 

μπορεί να πζραςαν». Το U-Topk επιςτρζφει το ςφνολο των k ςτοιχείων 

που ζχουν τθ μεγαλφτερθ πικανότθτα να βρίςκονται ςτα top-k 

αποτελζςματα όλων των πικανϊν κόςμων. Η επερϊτθςθ τϊρα γίνεται 

«Ροια είναι τα πιο πικανά top-k γρθγορότερα αυτοκίνθτα από όλα αυτά 

που πζραςαν». Ο μακθματικόσ οριςμόσ των παραπάνω όρων βρίςκεται 

ςτθ δθμοςίευςθ αλλά ξεφεφγει από το ςτόχο αυτισ τθσ εργαςίασ. 

Επιπλζον, το ζργο ςτο (Yi, Li, Srivastava, & Kollios, 2007) βελτιϊνει τθν 

απόδοςθ των αλγορίκμων ςτο (Soliman, Ilyas, & Chang, 2007). Ρεραιτζρω 

ςχετικι δουλειά παρουςιάηεται και ςτα Hua (Hua, Pei, & Zhang, 2008) και 

(Re, Dalv, & Suciu, 2007). 
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4.1.3 Ενώςεισ (joins) 
 

Στισ πικανοτικζσ ΒΔ κάκε ηευγάρι γραμμϊν ζχει μια πικανότθτα να 

βρίςκεται ςε μια ζνωςθ. Αυτό ςθμαίνει ότι οριςμζνεσ φορζσ μπορεί να 

ζχουμε λανκαςμζνεσ γραμμζσ ωσ αποτελζςματα ενϊςεων (false positives). 

Το (Cheng, Xia, Prabhakar, Shah, Vitter, & Xia, Efficient Join Processing over 

Uncertain Data, 2005) παρουςιάηει τθν ζννοια των πικανοτικϊν 

επερωτιςεων ζνωςθσ που χρθςιμοποιεί όρια για το αν μια γραμμι 

βρίςκεται ςτθν ζνωςθ ι όχι. Φυςικά, ανάλογα με το πϊσ επιλεγοφν τα όρια 

μπορεί να ειςάγει περιςςότερα ςφάλματα με γραμμζσ που λανκαςμζνα  

μζνουν ζξω από τθν ζνωςθ (false negatives). 

Η αβεβαιότθτα για ζνα δεδομζνο  παραμετροποιείται με ζνα όριο  και 

ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ . Οι τελεςτζσ που ορίηονται 

είναι ιςότθτα, ανιςότθτα, μεγαλφτερο και μικρότερο. Δφο δεδομζνα  και  

κεωροφνται ίςα όταν , όπου c είναι το επονομαηόμενο όριο 

επίλυςθσ (resolution). Η πικανότθτα το  να είναι ίςο με το   δίνεται από 

τθ ςχζςθ 

 

 

όπου  είναι θ ςυνάρτθςθ θ ακροιςτικι κατανομι πικανότθτασ 

(cumulative distribution function CDF) του . Για άλλουσ τελεςτζσ όπωσ του 

μεγαλφτερου ι του μικρότερου ο υπολογιςμόσ τθσ πικανότθτα είναι πιο 

απλόσ. 

Επιπλζον μια ςειρά από τεχνικζσ αποκοπισ εφαρμόηονται για τθ 

βελτιςτοποίθςθ των επερωτιςεων ζνωςθσ.  Τζτοιεσ είναι θ αποκοπι ςε 

επίπεδο ςτοιχείου, αποκοπι ςε επίπεδο ςελίδασ και επίπεδο δείκτθ. Πλεσ 
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αφοροφν ςτο αντικείμενο που αποκλείεται από τον υπολογιςμό 

πικανότθτασ ςφμφωνα με ςυγκεκριμζνα μακθματικά ςτατιςτικά κριτιρια. 

Το (Cheng, Xia, Prabhakar, Shah, Vitter, & Xia, Efficient Join Processing over 

Uncertain Data, 2005) παρουςιάηει με μεγαλφτερθ λεπτομζρεια όλουσ του 

τρόπουσ υπολογιςμοφ πικανοτιτων και τα κριτιρια αποκλειςμοφ από τον 

υπολογιςμό για τθ βελτιςτοποίθςθ τθσ αποτίμθςθσ τθσ επερϊτθςθσ, ο 

οποίοι ξεφεφγουν από αυτι εδϊ τθν εργαςία. Ο αναγνϊςτθσ μπορεί να 

ανατρζξει ςτθ δθμοςίευςθ για περιςςότερεσ πλθροφορίεσ. Τζλοσ, πιο 

πρόςφατα, το (Ljosa & Singh, 2008) αςχολείται με ενϊςεισ ςε χωρικζσ 

πικανοτικζσ ΒΔ. 

 

4.1.4 Ενώςεισ ομοιότητασ 
 

Ζνα πολφ κοινό πρόβλθμα ζνωςθσ ομοιότθτασ είναι αυτό τθσ απόςταςθσ. 

Αν υποκζςουμε ότι ζχουμε δφο ςθμεία, θ ζνωςθ γίνεται μόνο αν αυτά τα 

ςθμεία απζχουν μεταξφ τουσ λιγότερο από κάποια τιμι ε. Το πρόβλθμα 

ερευνάται ςτο (Kriegel, Kunath, Pfeifle, & Renz, 2006). Η πικανότθτα θ 

απόςταςθ μεταξφ δφο ςθμείων U, V να είναι μεταξφ  είναι 

 

όπου  είναι θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ απόςταςθσ μεταξφ U και V. Αν 

κζλαμε να γενικεφςουμε το παραπάνω πρόβλθμα, κα κζλαμε να 

ενϊςουμε δφο ςχζςεισ μόνο αν θ απόςταςθ τουσ είναι μικρότερθ από ε, 

πράγμα που δεν είναι και τόςο εφκολο γιατί θ αναμενόμενθ απόςταςθ 

επθρεάηεται από τισ ουρζσ των ςυναρτιςεων πυκνότθτασ πικανότθτασ των 

ςτοιχείων. Αυτό όπωσ είναι αναμενόμενο μπορεί να δθμιουργιςει 

λανκαςμζνεσ ενϊςεισ κακϊσ θ πικανότθτα να βρίςκεται θ ζνωςθ εντόσ του 

ορίου μπορεί να μθν αντικατοπτρίηεται ςτισ αναμενόμενεσ τιμζσ. Το 

(Kriegel, Kunath, Pfeifle, & Renz, 2006) προτείνει τθ δθμιουργία μιασ 

πικανότθτασ για κάκε ηευγάρι τιμϊν s χρθςιμοποιϊντασ Monte-Carlo 
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τεχνικζσ δειγματολθψίασ. Η πικανότθτα αυτι ςθμαίνει το πόςο πικανό 

είναι τα δφο ςτοιχεία να βρίςκονται μζςα ςτο ςφνολο τθσ ζνωςθσ (να 

ανικουν ςτθν ζνωςθ). Η πικανότθτα αυτι δίνεται από τον τφπο 

 

όπου . Σθμειωτζον ότι, ο Kriegel και οι λοιποί χρθςιμοποιοφν 

μια ντετερμινιςτικι περίπτωςθ όπου οι αποςτάςεισ είναι γνωςτζσ και γι’ 

αυτό οι ενϊςεισ ομοιότθτασ είναι ειδικζσ περιπτϊςεισ των ενϊςεων. 

 

4.1.5 Συςχετιςμϋνεσ επερωτόςεισ 
 

Ρολλζσ φορζσ τα μοντζλα κεωροφν ότι οι γραμμζσ τθσ ΒΔ είναι 

ανεξάρτθτεσ μεταξφ τουσ (Dalvi & Suciu, Efficient Query Evaluation on 

Probabilistic Databases, 2004). Ωςτόςο ςπάνια αυτό είναι αλθκζσ. Για 

παράδειγμα, ςε μια ΒΔ που αποκθκεφει ςτοιχεία όπωσ θ διεφκυνςθ και το 

κόςτοσ ςπιτιϊν, ποτζ οι τιμζσ που υπάρχουν ςε κάκε γραμμι δεν είναι 

ανεξάρτθτεσ μεταξφ τουσ. Σπίτια που βρίςκονται ςε κοντινζσ διευκφνςεισ 

ζχουν ςυςχετιςμζνεσ τιμζσ κόςτουσ. Ακόμα και αν οι γραμμζσ ςε μια ΒΔ 

ιταν ανεξάρτθτεσ πολλά ενδιάμεςα αποτελζςματα κατά τθν αποτίμθςθ 

μιασ επερϊτθςθσ είναι ςυςχετιςμζνα μεταξφ τουσ. 

Το (Sen & Deshpande, 2007) αναπτφςςει μια τεχνικι ςτατιςτικισ 

μοντελοποίθςθσ για τθν αποτίμθςθ των ςυςχετιςμζνων δεδομζνων. 

Χρθςιμοποιεί κοινζσ κατανομζσ πικανότθτασ για να εκφράςει τισ 

ςυςχετίςεισ και να καταςκευάςει μια δομι αποτίμθςθσ. Ταυτόχρονα 

βαςίηεται ςε γραφικά μοντζλα τα οποία μποροφν να αναπαραςτιςουν 

πολφπλοκεσ ςυςχετίςεισ τυχαίων μεταβλθτϊν. Υπάρχουν μια ςειρά από 

τεχνικζσ/αλγόρικμοι που ζχουν αναπτυχκεί και μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν για πικανοτικά γραφικά μοντζλα και αυτό κάνει τθν 

πρόταςθ του (Sen & Deshpande, 2007) ιδιαίτερα ενδιαφζρουςα αν 



Ρικανοτικζσ  ΒΔ                                   Αλζξανδροσ  Τρζντςιοσ 

 

30 
 

προχποτεκεί θ επιλογι του κατάλλθλου αλγορίκμου ανάλογα με τισ 

ανάγκεσ ταχφτθτασ και ακρίβειασ. 

 

 

4.2 Σελιδοπούηςη 
 

Το πρόβλθμα τθσ ςελιδοποίθςθσ (indexing) υπάρχει ςε διάφορεσ 

εφαρμογζσ όπωσ αυτζσ των κινοφμενων αντικειμζνων ι των δεδομζνων 

αιςκθτιρων. Αυτό ιςχφει γιατί τα δεδομζνα ςυγκεντρϊνονται περιοδικά 

(όχι ανά πάςα ςτιγμι) και μόνο ο δείκτθσ ςτοιχείο ενθμερϊνεται. Για 

παράδειγμα, δεν αποκθκεφονται όλεσ οι μετριςεισ κερμοκραςίασ για ζνα 

ςθμείο του χϊρου αλλά μόνο ο δείκτθσ τθσ τιμισ του ςθμείου αυτοφ. 

Υπάρχουν διαφορετικά είδθ επερωτιςεων με τα οποία αςχολείται θ 

ςελιδοποίθςθ 

- Πρια τιμϊν: Σκοπόσ είναι να εντοπιςτοφν όλεσ οι τιμζσ μεταξφ δφο 

ορίων. Τα ςτοιχεία είναι αβζβαια διότι οι κζςεισ τουσ δεν είναι 

ακριβείσ οπότε θ φπαρξθ τουσ ι μθ μεταξφ δφο ορίων δεν είναι απλι. 

Γι’ αυτό χρθςιμοποιοφνται πικανότθτεσ φπαρξθσ τουσ ςτα όρια και 

όταν αυτι υπερβαίνει κάποια τιμι κεωροφνται ότι τα ςθμεία είναι 

εντόσ των ορίων. 

- Κοντινότεροσ γείτονασ: Ρροςπακοφν να βρουν το ςτοιχείο που ζχει 

τθ μικρότερθ ςχζςθ γειτονίασ με το δεδομζνο ςτόχο. Και πάλι επειδι 

τα ςτοιχεία είναι πικανοτικά το πρόβλθμα μεταλλάςςεται ςτθν 

εφρεςθ τθσ πικανότθτασ ζνα ςτοιχείο να είναι ο κοντινότεροσ 

γείτονασ ενόσ άλλου. 

- Ακροιςτικά: Αςχολοφνται με ακροιςτικά ςτατιςτικά δεδομζνων 

όπωσ το άκροιςμα ι το μζγιςτο.  

Τα βαςικότερα κζματα ςελιδοποίθςθσ παρουςιάηονται ςτα υποκεφάλαια 

που ακολουκοφν. 
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4.2.1 Επερωτόςεισ με όρια 
 

Υπάρχουν κάποιεσ επερωτιςεισ  που υπολογίηουν τα ςτοιχεία που 

ικανοποιοφν κάποια κριτιρια με ςυγκεκριμζνθ πικανότθτα. Αυτζσ 

ονομάηονται επερωτιςεισ με όρια και παρουςιάηονται ςτο (Cheng, Xia, 

Prabhakar, Shah, & Vitter, 2004). Αν κζλουμε να ορίςουμε αυςτθρά ζνα 

επερϊτθμα με όρια, τότε κα πρζπει ποφμε δεδομζνου ενόσ ορίου *c,d], 

όπου  και  d, ζνα πικανοτικό οριακό επερϊτθμα επιςτρζφει 

γραμμζσ , τζτοιεσ ϊςτε θ πικανότθτα  του  να βρίςκεται μεταξφ *c,d] 

είναι μεγαλφτερθ ι ίςθ με p ( ), όπου   είναι το ζνα ςτοιχείο τθσ 

γραμμισ . 

Το (Cheng, Xia, Prabhakar, Shah, & Vitter, 2004) παρουςιάηει μια ςειρά από 

δομζσ και τεχνικζσ για τον υπολογιςμό αυτϊν των επερωτιςεων.  Η πιο 

απλι είναι να υπολογίςει κανείσ όλεσ τισ γραμμζσ και να τισ ςυγκρίνει με 

το όριο *c,d+. Πταν βρει όλεσ τισ γραμμζσ που είναι φραγμζνεσ από το όριο, 

ο υπολογιςμόσ τθσ πικανότθτασ είναι απλι υπόκεςθ. Το μειονζκτθμα 

αυτισ τθσ μεκόδου είναι ότι υπολογίηει όλεσ τισ γραμμζσ χωρίσ όλεσ να 

είναι χριςιμζσ πράγμα που μπορεί να είναι πρακτικά υπολογιςτικά πολφ 

ακριβό. 

Μια άλλθ τεχνικι είναι αυτι τθσ Σελιδοποίθςθσ Ορίου Ρικανότθτασ 

(Probability Threshold Indexing). Βαςίηεται ςε μια δομι ενόσ 

«μεταλλαγμζνου» R-δζνδρου. Η πικανότθτεσ ενςωματϊνονται ςτουσ 

κόμβουσ του δζνδρου για να δϊςουν τθ δυνατότθτα αποκοπισ. Επίςθσ 

δθμιουργεί ζνα όριο που το ονομάηει x-όριο και είναι αυςτθρότερο από το 

γνωςτό μασ Ελάχιςτο Ορκογϊνιο Φράγμα (Minimum Bounding Rectangle 

(MBR)) για κάκε κόμβο. Η φπαρξθ του ορίου αυτοφ μασ επιτρζπει να 

βροφμε τα MBR χωρίσ να χρειάηεται να προχωριςουμε μζςα ςτο βάκοσ 

τον κόμβων. Από τθν άλλθ αν το φράγμα *c,d+ δεν τζμνεται με το χ-όριο με 

πικανότθτα τουλάχιςτον p τότε ο κόμβοσ μπορεί να αποκοπεί από το 

δζνδρο, πράγμα που βελτιςτοποιεί τθ διάςχιςθ του. Στθ ςυνζχεια θ 

διάςχιςθ του δζνδρου ςυνεχίηεται για τουσ κόμβουσ που δεν ζχουν 
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αποκοπεί. Ο παραπάνω αλγόρικμοσ είναι πιο αποτελεςματικόσ όταν θ 

πικανότθτα p είναι ςτακερι για όλεσ τισ επερωτιςεισ. 

Για περιςςότερεσ τεχνικζσ λεπτομζρειεσ ο αναγνϊςτθσ μπορεί να 

ανατρζξει ςτο (Cheng, Xia, Prabhakar, Shah, & Vitter, 2004). Αξίηει να 

ςθμειωκεί ότι άλλθ μια μεκοδολογία που αυτι τθ φορά χρθςιμοποιεί U-

δζνδρα (U-tree) παρουςιάςτθκε ςτο (Tao, Cheng, Xiao, Ngai, Kao, & 

Prabhakar, 2005 ). 

 

4.2.2 Επερωτόςεισ κοντινότερου γεύτονα 
 

Υπάρχουν πολλζσ εφαρμογζσ που μετροφν τθ κζςθ και τθν κίνθςθ 

αντικειμζνων. Τζτοιεσ εφαρμογζσ δεν μποροφν να αποκθκεφςουν τθν 

απόλυτθ κζςθ κάκε αντικειμζνου ανά πάςα ςτιγμι φυςικά. Οπότε 

κρατοφν τθ κζςθ ςε κάκε ςτιγμι μζτρθςθσ και όςο κινείται το αντικείμενο 

δεν είναι γνωςτό που βρίςκεται και θ αβεβαιότθτα τθσ κζςθσ του 

αυξάνεται. Το ςφάλμα ςε επερωτιςεισ τζτοιων δεδομζνων μειϊνεται 

μειϊνοντασ τθν αβεβαιότθτα (πιο ςυχνζσ μετριςεισ). 

Υπάρχουν διάφορα μοντζλα για τθν κίνθςθ αντικειμζνων. Τα κυριότερα 

αςχολοφνται με τθν απόςταςθ που διανφει το αντικείμενο κακϊσ κινείται 

μεταξφ δφο μετριςεων. Υπάρχει μια αναμενόμενθ απόςταςθ που το 

αντικείμενο αναμζνεται να βρίςκεται και ςε κάκε μζτρθςθ αυτι θ κζςθ 

ανανεϊνεται. Άλλεσ προςεγγίςεισ ειςάγουν και τθν τροχιά τθσ κίνθςθσ του 

αντικειμζνου (πχ ευκεία γραμμι).  

Ριο ςυγκεκριμζνα, το (Cheng, Kalashnikov, & Prabhakar, 2004) ορίηει μια 

περιοχι όπου το αντικείμενο μπορεί να βρίςκεται με πικανότθτα ίςθ με 1 

κακϊσ και μια ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτα για το αντικείμενο να 

βρίςκεται ςε μια ςυγκεκριμζνθ κζςθ ςυντεταγμζνων ςε κάποιο χρόνο.  

Επίςθσ ορίηει και τθν επερϊτθςθ του κοντινότερου γείτονα που υπολογίηει 

τα υποψιφια αντικείμενα να βρίςκονται κοντινότερα ςε μια κζςθ με τθ 

μεγαλφτερθ πικανότθτα. Η τεχνικι που παρουςιάηεται αποτιμά τθν 
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πικανότθτα κάκε αντικειμζνου να είναι ο κοντινότεροσ γείτονασ με 

μεγαλφτερθ πρόκλθςθ το γεγονόσ ότι αυτι θ πικανότθτα ενόσ ςθμείου δεν 

είναι ανεξάρτθτθ από τα υπόλοιπα ςθμεία. Ο τρόποσ υπολογιςμοφ 

χρθςιμοποιεί τισ μεκόδουσ τθσ προβολισ (projection), αποκοπισ (pruning), 

φραγισ (bounding) και αποτίμθςθσ (evaluation). Κατά τθν προβολι 

υπολογίηεται θ περιοχι που μπορεί να βρίςκεται το αντικείμενο. Αυτό 

γίνεται ςφμφωνα με τθν τελευταία του κζςθ, το μοντζλο τθσ κίνθςθσ 

(τροχιά), το χρόνο που πζραςε και τθν ταχφτθτα του αντικειμζνου. Κατά 

τθν αποκοπι οριςμζνα αντικείμενα αποκλείονται χωρίσ να γίνει αποτίμθςθ 

τθσ πικανότθτασ. Για παράδειγμα αν μια περιοχι που υπολογίςτθκε κατά 

τθν προβολι ζχει ελάχιςτθ απόςταςθ μεγαλφτερθ από τθ μζγιςτθ 

απόςταςθ μια άλλθσ περιοχι, τότε το αντικείμενο που όριςε τθν πρϊτθ 

περιοχι αποκλείεται να είναι ο κοντινότεροσ γείτονασ. Με άλλα λόγια 

κάκε αντικείμενο που ζχει ελάχιςτθ απόςταςθ από το ςτόχο μεγαλφτερθ 

από τθν ελάχιςτθ των μεγίςτων αποςτάςεων των περιοχϊν από το ςτόχο 

αποκλείεται. Κατά τθ φραγι, εξετάηονται μόνο μθ αποκλειςμζνεσ περιοχζσ. 

Ριο ςυγκεκριμζνα δε χρειάηεται να εξεταςτοφν ολόκλθρεσ οι περιοχζσ 

αλλά μόνο τα μζρθ τουσ που απζχουν λιγότερο από τθν ελάχιςτθ των 

μεγίςτων αποςτάςεων. Τζλοσ, τα τμιματα των περιοχϊν που ζχουν 

απομζνει από τισ προθγοφμενεσ φάςεισ ερευνϊνται ςτθ φραγι. Κατά τθ 

φραγι γίνεται ολοκλιρωςθ του γινομζνου τθσ πυκνότθτασ πικανότθτα για 

ζνα αντικείμενο να βρίςκεται ςε ςυγκεκριμζνθ απόςταςθ από το ςτόχο επί 

το τθν πυκνότθτα όλων των υπολοίπων αντικειμζνων να βρίςκονται ςε 

μεγαλφτερθ απόςταςθ από αυτόν. 

 

4.2.3 Αθροιςτικϋσ επερωτόςεισ 
 

Ρρόςφατα, θ ομάδα του Infolab του Stanford παρουςίαςε μια μζκοδο για 

αποτίμθςθ ακροιςτικϊν επερωτιςεων  (M. Mutsuzaki, 2007). Ακροιςτικζσ 

ονομάηονται οι επερωτιςεισ που εφαρμόηονται ςε ςφνολο δεδομζνων και 

υπολογίηουν ακροιςτικζσ τιμζσ. Τζτοιεσ είναι οι ΑΘΟΙΣΜΑ (SUM), 

ΜΕΓΙΣΤΟ (MAX), ΑΙΘΜΟΣ (COUNT). Το  (M. Mutsuzaki, 2007) αςχολείται 
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με τισ ΑΙΘΜΟΣ, ΑΘΟΙΣΜΑ, ΜΕΓΙΣΤΟ (ΜΙΝ), ΕΛΑΧΙΣΤΟ, ΜΕΣΗ ΤΙΜΗ (AVG).  

Υπάρχουν αρκετζσ μζκοδοι υπολογιςμοφ των ΑΙΘΜΟΣ, ΜΕΓΙΣΤΟ, 

ΕΛΑΧΙΣΤΟ  που ζχουν προζλκει κυρίωσ από δθμοςιεφςεισ ςε δίκτυα 

αιςκθτιρων κακϊσ τζτοιεσ επερωτιςεισ είναι κατεξοχιν ερωτιςεισ που 

χρθςιμοποιοφνται ςε δενδροειδι δίκτυα αιςκθτιρων που ςυλλζγουν τιμζσ. 

Ωςτόςο οι ΑΘΟΙΣΜΑ, ΜΕΣΗ ΤΙΜΗ αλλάηουν ανάλογα με τουσ πικανοφσ 

κόςμουσ και είναι #P-complete  (Chui & Kao, A Decremental Approach for 

Mining Frequent Itemsets from Uncertain Data, 2008).  

Για τθν αποφυγι τθσ ενδελεχοφσ αποτίμθςθσ των ακροιςτικϊν 

επερωτιςεων υπάρχουν τρεισ εναλλακτικζσ: θ ελάχιςτθ πικανι τιμι, θ 

αναμενόμενθ τιμι και θ μζγιςτθ πικανι τιμι. Για παράδειγμα LSUM 

(ελάχιςτθ πικανι τιμι ακροίςματοσ) είναι το ΑΘΟΙΣΜΑ των ελαχίςτων 

τιμϊν των αβζβαιων ςτοιχείων. Αντίςτοιχα το EAVG (αναμενόμενθ τιμι 

μζςθσ τιμισ) είναι . Το Trio Project (κεφάλαιο 6) 

χρθςιμοποιεί αυτζσ τισ τεχνικζσ. 

Μια εντελϊσ διαφορετικι προςζγγιςθ ακολουκείται από το γνωςτό OLAP 

μοντζλο δεδομζνων. Το OLAP δεν είναι καινοφριο και μζςα ςτα όρια του 

ζχουν παρουςιαςτεί μια ςειρά από ςθμαντικζσ δθμοςιεφςεισ με χριςιμεσ 

μεκόδουσ για ακροιςτικά δεδομζνα που χρθςιμοποιοφνται ςε ζνα μζροσ 

του κφβου των δεδομζνων. Χαρακτθριςτικό του μοντζλου είναι θ 

ιεραρχικι δομι και φυςικά θ αςάφεια/αβεβαιότθτα για τα δεδομζνα. Στο 

(Burdick, Deshpande, Jayram, Ramakrishnan, & Vaithyanathan, 2005) 

παρουςιάηονται κριτιρια για τα διαχείριςθ τθσ αςάφειασ. Αυτά είναι  

- Συνζπεια 

Ραρόμοιεσ επερωτιςεισ εφαρμοηόμενεσ ςτθν ίδια δομι του κφβου 

δεδομζνων πρζπει να επιςτρζφουν αντίςτοιχα αποτελζςματα. Για 

παράδειγμα το ΑΘΟΙΣΜΑ μιασ περιοχισ πρζπει να είναι ίδιο με το 

ΑΘΟΙΣΜΑ των αποτελεςμάτων των ΑΘΟΙΣΜΑΤΩΝ υποπεριοχϊν 

τθσ αρχικισ περιοχισ. 

- Ριςτότθτα 
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Πςο πιο ακριβι είναι τα δεδομζνα τόςο πιο ακριβι κα είναι και τα 

αποτελζςματα των επερωτιςεων. Ραράδειγμα αποτελεί το 

ΑΘΟΙΣΜΑ μθ αρνθτικϊν τιμϊν,. Είναι αυτονόθτο ότι όςο πιο πολφ 

αποκλίνουν οι τιμζσ από τθν αλικεια τόςο πιο λανκαςμζνο κα είναι 

το αποτζλεςμα . 

- Διατιρθςθ ςυςχζτιςθσ  

Η ςυςχζτιςθ μεταξφ δφο δεδομζνων δεν επθρεάηεται από τθν 

ειςαγωγι αβεβαιότθτασ ςτθν τιμι. 

 

Εκτόσ από τα παραπάνω, το (Burdick, Deshpande, Jayram, Ramakrishnan, & 

Vaithyanathan, 2005) κάνει και κάποιεσ επεκτάςεισ που αφοροφν ςτα 

χαρακτθριςτικά διάςταςθσ (τοποκεςίασ) και προςκζτει ζνα νζο 

χαρακτθριςτικό ςτισ τιμζσ που ζχει να κάνει με τθν αβεβαιότθτα (ςαν 

ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ). Για τθν αντιμετϊπιςθ τθσ 

αβεβαιότθτασ προτείνει 

 

- Ανάκεςθ επερϊτθςθσ, ςφμφωνα με τθν οποία δεδομζνα που 

βρίςκονται ςτα ανϊτερα ςτρϊματα τθσ ιεραρχικισ δομισ πρζπει να 

ανατεκοφν ςε κόμβουσ φφλλα κατά τθν ανάκεςθ. Η ανάκεςθ γίνεται 

με βάρθ ςε κόμβουσ διαφορετικϊν επιπζδων.  

- Σφνκεςθ αβζβαιων μετριςεων 

Η επερϊτθςθ αποτιμάται ςε διαφορετικζσ ςυναρτιςεισ πυκνότθτασ 

πικανότθτασ. Το πρόβλθμα αντιμετωπίηεται παρόμοια με το opinion 

polling πρόβλθμα ςτθ ςτατιςτικι. 

Ρεριςςότερεσ λεπτομζρειεσ μπορεί κανείσ να βρει ςτο (Burdick, 

Deshpande, Jayram, Ramakrishnan, & Vaithyanathan, 2005) 
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4.2.4  Κατηγορικϊ δεδομϋνα 
 

Κατθγορικά είναι τα δεδομζνα που χαρακτθρίηουν ζνα ςτοιχείο. Με άλλα 

λόγια είναι ιδιότθτεσ για κάποια ςτοιχεία τθσ ΒΔ. Για παράδειγμα, ζνα 

χαρακτθριςτικό ενόσ ανκρϊπου για το αν είναι ψθλόσ (μπορεί να ορίηεται 

από τθν ιδιότθτα του να ξεπερνά το μζςο όρο) μποροφμε να ποφμε ότι 

είναι ζνα διακριτό κατθγορικό δεδομζνο. Με τα αβζβαια κατθγορικά 

δεδομζνα αςχολείται τo (Singh, Mayfield, Prabhakar, Shah, & Hambrusch, 

Indexing Uncertain Categorical Data, 2006). 

Οριςμόσ: Δεδομζνου ενόσ κατθγορικοφ χϊρου , θ κατανομι 

πικανότθτασ ςτο D ονομάηεται αβζβαιο διακριτό χαρακτθριςτικό (UDA) και 

μπορεί να αναπαραςτακεί ωσ  τζτοιο ϊςτε  

Αν υπολογίςουμε τθν πικανότθτα ιςότθτασ μζςα ςε όλεσ τισ πικανζσ τιμζσ, 

τότε μποροφμε να πάρουμε τθν πικανότθτα δφο αβζβαιεσ τιμζσ να είναι 

ίςεσ. Ζτςι μποροφμε να ποφμε ότι γνωρίηοντασ δφο UDAs u και v, θ 

πικανότθτα να είναι ίςεσ είναι . 

Το (Singh, Mayfield, Prabhakar, Shah, & Hambrusch, Indexing Uncertain 

Categorical Data, 2006) επίςθσ παρουςιάηει μια μζκοδο εφρεςθσ τθ 

πικανότθτασ ομοιότθτασ με χριςθ ςυναρτιςεων απόςταςθσ και 

ςυναρτιςεων Kullback-Leibler. Χρθςιμοποιεί δομζσ δεικτϊν για τθν 

επίλυςθ κατθγορικϊν επερωτιςεων, όπωσ ο πικανοτικόσ ανεςτραμμζνοσ 

δείκτθσ. Σε αυτι τθ δομι τοποκετοφνται ςε μια Β-δζνδρο λίςτα όλεσ οι 

τιμζσ των γραμμϊν που μπορεί να περιζχουν ζνα κατθγόρθμα κακϊσ και θ 

πικανότθτα τουσ. Μια ςειρά από τεχνικζσ πρόςκεςθσ ςτοιχείων, 

αφαίρεςθσ και αποκοπισ εφαρμόηονται ςτθ λίςτα για γραμμζσ που δεν 

προκρίνονται. Για τθν απάντθςθ τθσ επερϊτθςθσ ςυγκεντρϊνονται 

γραμμζσ που ικανοποιοφν τα κατθγορικά κριτιρια και που ςτθ ςυνζχεια 

βρίςκονται πάνω από το πικανοτικό όριο. 
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Η παραπάνω τεχνικι χρθςιμοποιείται ςε  

- Probabilistic equality query (PEQ): Επιςτρζφει όλεσ τισ γραμμζσ για 

τισ οποίεσ , όπου q είναι ζνα UDA 

- Probabilistic equality threshold query (PETQ): Επιςτρζφει όλεσ τισ 

γραμμζσ για τισ οποίεσ , όπου q είναι ζνα UDA και τ είναι ζνα 

αυκαίρετο όριο. 

- Distributional similarity threshold query (DSTQ): Επιςτρζφει όλεσ τισ 

γραμμζσ για τισ οποίεσ , όπου q είναι ζνα UDA, τ είναι ζνα 

αυκαίρετο όριο και F θ ςυνάρτθςθ απόκλιςθσ. 

- Probabilistic equality threshold join (PETJ): Επιςτρζφει όλεσ τισ 

τιμζσ του  για τισ οποίεσ ιςχφει , όπου a,b είναι 

UDAs, R και S είναι δφο ςχζςεισ και τ είναι ζνα αυκαίρετο όριο. 

 

4.2.5 R-δϋνδρα 
 

Στθ ςυνζχεια κα παρουςιάςουμε τα πικανοτικά R-δζνδρα (R-trees). Τα R-

δζνδρα είναι μια εναλλακτικι για τθ ςελιδοποίθςθ UDAs. Σε γενικζσ 

γραμμζσ αυτό που επιδιϊκεται είναι να ςελιδοποιθκεί το διάνυςμα των 

πικανοτιτων των πικανϊν τιμϊν των ςτοιχείων. Για N αρικμό πικανϊν 

τιμϊν τότε τα ςθμεία ανικουν ςτο . Η τεχνικι μοιάηει με τα γνωςτά μασ 

ςτισ ΒΔ R-δζνδρα, αλλά υπάρχουν διαφορζσ ςτθ ςθμαςιολογία. Οι 

επερωτιςεισ είναι επερωτιςεισ ςτον Ν-διάςτατο κφβο ενϊ το  Ελάχιςτο 

Ορκογϊνιο Φράγμα (Minimum Bounding Rectangle (MBR)) του R-δζνδρου 

ορίηεται με τισ πικανοτικζσ τιμζσ. Οι γνωςτζσ τεχνικζσ αποκοπισ (pruning) 

του δζνδρου μποροφν να εφαρμοςτοφν ακόμα.   

Οι δφο τελευταίεσ τεχνικζσ ςελιδοποίθςθσ ςυγκρίνονται ςτο (Singh, 

Mayfield, Prabhakar, Shah, & Hambrusch, 2006) χωρίσ να μποροφμε να 
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ποφμε ότι κάποια από τισ δφο επικρατεί. Αποδεικνφεται ότι θ κακεμία ζχει 

τα πλεονεκτιματα τθσ ανάλογα με τα δεδομζνα και τισ επερωτιςεισ. 

 

 

4.3 Skyline επερωτόςεισ 
 

Ασ κεωριςουμε μια ομάδα μπάςκετ που παίηει ςτο πρωτάκλθμα και το 

τεχνικό προςωπικό τθσ ομάδασ κζλει αν πάςα ςτιγμι να γνωρίηει τον 

παίχτθ που βρίςκεται πρϊτοσ ςε όλεσ μαηί τισ κατθγορίεσ των ριμπάουντ, 

αςίςτ, πόντων και κλεψιμάτων. Το πρόβλθμα του skyline εφαρμόηεται ςε 

«πολφκριτθριακζσ» εφαρμογζσ όπωσ οι παραπάνω. 

Οριςμόσ: Για δφο n-διάςτατα ςθμεία , , το u 

λζγεται ότι επικρατεί επί του v ( ), αν , υπάρχει :  

και για κάποιο   για .  

Ο παραπάνω οριςμόσ ιςχφει αν προτιμότερεσ είναι οι μικρότερεσ τιμζσ 

αλλά είναι εφκολο να επεκτακεί και για το αντίςτροφο.  

Οριςμόσ: Δεδομζνου ενόσ ςυνόλου από ςτοιχεία S, ζνα  ςθμείο u είναι 

ςθμείο γραμμισ του ουρανοφ (skyline) αν δεν υπάρχει άλλο ςθμείο  

που να επικρατεί επί του u. Η skyline γραμμι αποτελείται από όλα τα 

ςθμεία skyline.   

Για παράδειγμα, το Σχιμα 2 παρουςιάηει εποπτικά τα ςθμεία που ανικουν 

ςτθ skyline. Στα ςθμεία αυτά δεν επικρατεί κανζνα άλλο ςθμείο ςτο χϊρο. 

Σφμφωνα με τον οριςμό, ζνα ςθμείο u επικρατεί ςε ζνα άλλο v αν δεν 

υπάρχει διάςταςθ ςτθν οποία το u ζχει μεγαλφτερθ τιμι από το v και 

υπάρχει μια τουλάχιςτον διάςταςθ που το u ζχει μικρότερθ τιμι από το v. 
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χήμα 2: Σθμεία Skyline ςτο διςδιάςτατο χϊρο 

 

 

 

 

 

Αν επιςτρζψουμε πάλι ςτον παράδειγμα με τουσ παίχτεσ του μπάςκετ. 

Είναι φανερό ότι οι παίχτεσ τθσ γραμμισ ουρανοφ είναι πολφ καλοί παίχτεσ. 

Ωςτόςο, κάκε παίχτθσ τθσ γραμμισ δεν μπορεί να είναι πάντα ςτθ γραμμι 

ςε κάκε παιχνίδι. Λόγω διαφόρων παραγόντων θ απόδοςθ αλλάηει 

πικανοτικά. Ζτςι, θ ανάλυςθ για τουσ καλφτερουσ μπορεί να γίνει με χριςθ 

των μζςων τιμϊν ςτθν ςτατιςτικι κατθγορία για κάκε παίχτθ ι μπορεί να 

ακολουκθκεί μια  μζκοδοσ με δεδομζνα αβεβαιότθτασ. 

H εφρεςθ τθσ skyline δεν είναι απλι υπόκεςθ ςε πικανοτικά δεδομζνα. Το 

δυςκολότερο κομμάτι είναι να υπολογιςτεί θ ςχζςθ επικράτθςθσ μεταξφ 

αβζβαιων δεδομζνων. Τo (Pei, Jiang, Lin, & Yuan, 2007) αναλφει το κζμα 

διεξοδικά. Ειςάγει τθν ζννοια τθσ πικανοτικισ γραμμισ ουρανοφ, που είναι 

θ πικανότθτα ς’ ζνα ςτοιχείο να μθν επικρατεί κανζνα άλλο ςτοιχείο. 

Δεδομζνθσ τθσ πικανότθτασ p, το (Pei, Jiang, Lin, & Yuan, 2007) ορίηει τθν 

p-skyline ςαν ζνα ςφνολο από αβζβαια ςτοιχεία, τζτοιο ϊςτε όλα τα 

ςτοιχεία να ζχουν πικανότθτα τουλάχιςτον p να βρίςκονται ςτθ skyline. Για 

δεδομζνα ςυνεχοφσ φάςματοσ θ πικανότθτα για ζνα ςθμείο U να 

βρίςκεται ςτθ skyline δίνεται από τον τφπο 

 

όπου  είναι θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ του U και f’ είναι αυτι 

του V.  είναι θ πικανότθτα το  να μθν το επικρατεί 
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κανζνα άλλο ςθμείο. Αντίςτοιχα, για διακριτοφ χϊρου ςθμεία, θ 

πικανότθτα του U να βρίςκεται ςτθ skyline δίνεται από το 

 

όπου  είναι πάλι πικανότθτα το  να μθν το 

επικρατεί κανζνα άλλο ςθμείο.  

Το πρόβλθμα ςτθν αποτίμθςθ των παραπάνω πικανοτιτων είναι θ εφρεςθ 

τθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ των ςθμείων. Για να γίνει αυτό χρειάηονται 

μια ςειρά από δεδομζνα για τον προςεγγιςτικό υπολογιςμό τθσ. Με άλλα 

λόγια κα χρειάηονται πολλά παιχνίδια για να πάρουμε τα ςτατιςτικά των 

παιχτϊν και να εξάγουμε τθν πυκνότθτα πικανότθτασ από αυτά, πράγμα 

που ςε αρκετζσ περιπτϊςεισ είναι πρακτικά δφςκολο.  

 

Τo (Pei, Jiang, Lin, & Yuan, 2007) προτείνει δφο ακόμα αλγορίκμουσ για τθν 

εφρεςθ τθσ πικανότθτασ. Ο πρϊτοσ είναι ζνασ από-κάτω-προσ-τα-πάνω 

(bottom-up) αλγόρικμοσ που ξεκινάει από τιμζσ των δεδομζνων και 

χρθςιμοποιεί αυτζσ τθν τιμζσ για να υπολογίςει τισ αρχικζσ πικανότθτεσ 

και ςτθ ςυνζχεια να αποκόψει άλλεσ. Ο δεφτεροσ είναι από-πάνω-προσ-τα-

κάτω (top-down) αλγόρικμοσ που χωρίηει τα δεδομζνα ςε τμιματα και 

αποκόπτει κομμάτια πριν υπολογίςει τθν πικανότθτα. Και οι δφο είναι 

αλγόρικμοι που χρθςιμοποιοφν τεχνικζσ ορίων και αποκοπισ με 

αλλεπάλλθλεσ ςαρϊςεισ των δεδομζνων. 
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5.  Εφαρμογϋσ εξόρυξησ αβϋβαιων δεδομϋνων 
 

Τον τελευταίο καιρό μια ςειρά από εφαρμογζσ εξόρυξθσ δεδομζνων ζχουν 

αναπτυχκεί και αφοροφν κυρίωσ ςτθν ςυςταδοποίθςθ (clustering) και 

ταξινόμθςθ. Αξιοςθμείωτο είναι ότι θ φπαρξθ αβεβαιότθτασ μπορεί να 

επθρεάςει ςθμαντικά τζτοιεσ εφαρμογζσ. Για παράδειγμα, ζνα ςτοιχείο 

μζτρθςθσ που ζχει μεγαλφτερθ αβεβαιότθτα πρζπει να αντιμετωπίηεται 

διαφορετικά από ζνα  άλλο που είναι ακριβζσ και ζνα ςτοιχείο με 

μεγαλφτερθ βεβαιότθτα είναι πιο χριςιμο ςτισ τεχνικζσ ταξινόμθςθσ. 

 

 

 

5.1 Ταξινόμηςη δεδομϋνων 
 

Ζνα ακόμα πρόβλθμα εξόρυξθσ είναι αυτό τθσ ταξινόμθςθσ ενόσ 

δεδομζνου ςε μια κλάςθ τιμϊν από ζνα ςφνολο κλάςεων τιμϊν. Το (Bi & 

Zhang, 2004) προτείνει μια τεχνικι υποςτιριξθσ μθχανισ διανυςμάτων 

(support vector machine (SVM)) για αβζβαια δεδομζνα. Η τεχνικι αυτι 

βαςίηεται ςε ζνα διακριτό μοντζλο που με τθ ςειρά του ξεκινάει από τθ 

μζκοδο ελαχίςτων τετραγϊνων (least squares method). Είναι κα λζγαμε 

ζνα γεωμετρικισ λογικισ μοντζλο. Η μζκοδοσ ελαχίςτων τετραγϊνων 

κεωρεί ζνα περιβάλλον προςκετικοφ κορφβου όπου οι τιμζσ ζχουν ζνα 

πρόςκετο ςφάλμα λόγω κορφβου. Η διαφορά είναι ότι ςτο (Bi & Zhang, 

2004) δεν ζχουμε Gaussian κόρυβο αλλά απλά ζνα μοντζλου φραγμζνου 

κορφβου (με ελάχιςτθ και μζγιςτθ τιμι). Η υποςτιριξθ μθχανισ 

διανυςμάτων λειτουργεί με δθμιουργία ορίων ανάμεςα ςε ςφνολα τιμϊν. 

Στθ ςυνζχεια το κενό που δθμιουργείται από τθν SVM μπορεί να 

διαφοροποιθκεί με τθ χριςθ τθσ αβεβαιότθτασ των τιμϊν που βρίςκονται 
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μζςα ςτο όριο. Για παράδειγμα, αν υπάρχουν μια ςειρά από ςθμεία που 

βρίςκονται ςτθ μια πλευρά του ορίου (με ςυγκεκριμζνθ 

πικανότθτα/αβεβαιότθτα) το κενό μεταξφ ορίων μπορεί να αλλαχτεί από 

τθν μθχανι ταξινόμθςθσ. Ο λόγοσ είναι επειδι θ αβεβαιότθτα του 

δεδομζνου μπορεί να το κάνει να βρίςκεται από τθ μία ι τθν άλλθ πλευρά 

του ορίου. Το (Bi & Zhang, 2004) προτείνει ζνα γεωμετρικό αλγόρικμο που 

βελτιςτοποιεί τθν πικανοτικι διαφοροποίθςθ μεταξφ δφο κλάςεων ςτισ 

δφο πλευρζσ του ορίου. Αυτό δεν διαφζρει πολφ από τισ κλαςικζσ SVM 

μόνο που εςωκλείει και τθν πικανότθτα μια τιμι να βρίςκεται ςε κάποια 

τιμι του ορίου κακϊσ υπολογίηει τθν ανεξαρτθςία των δφο κλάςεων. 

 

 

 

5.2  Συςταδοπούηςη (Clustering) 
 

Η αβεβαιότθτα επθρεάηει τθ φφςθ των ςυςτάδων (clusters) δεδομζνων 

γιατί επθρεάηει τθν απόςταςθ μεταξφ διαφορετικϊν δεδομζνων. Σφμφωνα 

με προχπάρχουςεσ τεχνικζσ (Kriegel & Pfeifle, 2005) κανείσ μπορεί να 

υπολογίςει πικανοτικζσ αποςτάςεισ μεταξφ τιμϊν που ορίηονται 

πικανοτικά. Αυτι θ απόςταςθ ορίηεται ςαν μια ςυνάρτθςθ κατανομισ 

απόςταςθσ που εμπεριζχει τθν πικανότθτα θ απόςταςθ μεταξφ δφο 

ςτοιχείων να βρίςκεται μεταξφ δφο τιμϊν.  Αν τα αβζβαια ςτοιχεία είναι X, 

Y τότε αν p(X,Y) θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ απόςταςθσ μεταξφ τουσ, θ 

πικανότθτα μια απόςταςθ d(X,Y) να βρίςκεται μεταξφ τιμϊν X, Y να είναι a, 

b είναι:  

 

Το (Kriegel & Pfeifle, 2005) μπορεί και ορίηει τθν πικανότθτα δφο δεδομζνα 

να είναι «δίπλα» το ζνα ςτο άλλο ζτςι ϊςτε κάκε ςθμείο που τα ενϊνει να 

ζχει πυκνότθτα μεγαλφτερθ από κάποια τιμι. Με άλλα λόγια, ορίηει τα 
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ςθμεία που το διάςτθμα που τα ενϊνει αποτελείται από ςθμεία που με τθ 

ςειρά τουσ ζχουν πυκνότθτα μεγαλφτερθ από κάποιο όριο. Ολόκλθρθ αυτι 

θ τεχνικι είναι εμπνευςμζνθ από τον DBSCAN αλγόρικμο του (Ester, 

Kriegel, Sander, & Xu, 1996). Ο αλγόρικμοσ ξεκινάει από μια μικρι περιοχι 

και ςυνεχίηει να προςκζτει ςθμεία που πλθροφν τισ προχποκζςεισ. Φυςικά 

είναι φανερό ότι όςο μεγαλφτερθ είναι θ τιμι φράγμα για τθν ςυνάρτθςθ 

πυκνότθτασ τόςο μεγαλφτεροσ κα είναι και ο αρικμόσ των ςυςτάδων που 

ςχθματίηονται. Η επζκταςθ του DBSCAN είναι ο FDBSCAN, είναι παρόμοια 

μόνο που θ πυκνότθτα τϊρα είναι επίςθσ αβζβαια λόγω τθσ φφςθσ των 

δεδομζνων. Αυτό όμωσ κάνει με τθ ςειρά του τθν απόςταςθ αβζβαια 

κακϊσ ςτα ςθμεία που είναι μεταξφ δφο ςθμείων μπορεί να 

παρεμβάλλονται άλλα. Για το λόγο αυτό ο FDBSCAN προςκζτει και ζναν 

επιπλζον περιοριςμό φράγματοσ τθσ πικανότθτασ τθσ απόςταςθσ δφο 

ςθμείων. 

Εκτόσ από τα παραπάνω, ςτο (Kriegel & Pfeifle, 2005) προτείνεται ο 

αλγόρικμοσ OPTICS ο οποίοσ κινείται ςτο ίδιο μικοσ κφματοσ με τον 

DBSCAN. Η διαφορά τουσ είναι ότι ο OPTICS αφορά ςτθν ιεραρχικι 

πυκνότθτα απόςταςθσ.  Με άλλα λόγια, θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ 

απόςταςθσ τϊρα φράςςεται από μια ςειρά από ιεραρχικά φράγματα και 

όχι μόνο από μια τιμι όπωσ ςτο DBSCAN. Η απόςταςθ ανάμεςα ςε δφο 

ςθμεία μπορεί να μθν ζχει τθν ίδια πυκνότθτα και ζτςι να χρειάηονται 

διαφορετικά όρια πυκνότθτασ πικανότθτασ για να υπολογιςτοφν οι 

ςυςτάδεσ. Στόχοσ είναι να οριςτοφν οι όροι ταξινόμθςθσ ςθμείων ϊςτε 

όταν εφαρμοςτεί ο αλγόρικμοσ DBSCAN να μποροφν να εξαχκοφν οι 

ςυςτάδεσ ςε οποιοδιποτε επίπεδο για διαφορετικζσ τιμζσ πυκνότθτασ. 

Σθμαντικό είναι να εξαςφαλιςτεί οι ςυςτάδεσ διαφορετικϊν επιπζδων να 

είναι ςυνεπείσ μεταξφ τουσ. Αξιοςθμείωτο επίςθσ είναι ότι ςυςτάδεσ που 

ςχθματίηονται με μεγαλφτερα όρια πυκνότθτα εμπεριζχονται μζςα ςτισ 

ςυςτάδεσ με μεγαλφτερα όρια. Για να επιτευχκεί αυτό το  (Kriegel & Pfeifle, 

2005) αποδεικνφει ότι θ ςυςταδοποίθςθ πρζπει να γίνει πρϊτα ςε 

περιοχζσ υψθλισ πυκνότθτασ και φςτερα ςε περιοχζσ μικρότερθσ 

πυκνότθτασ. Το αποτζλεςμα του αλγορίκμου OPTICS δεν είναι θ 
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ςυςταδοποίθςθ αυτι κακεαυτι αλλά θ ςειρά επεξεργαςίασ των ςθμείων. 

Δεδομζνου ότι ο OPTICS προζρχεται από τον DBSCAN ζτςι και ο OPTICS 

επεκτάκθκε ςε F OPTICS. 

Επιπλζον,  μια ακόμα επζκταςθ ενόσ γνωςτοφ αλγορίκμου (K-means) 

παρουςιάςτθκε ςτο (Ngai, Kao, Chui, Cheng, Chau, & Yip, 2006). Ο νζοσ 

αλγόρικμοσ ονομάηεται UK-means. Κάκε ςυςτάδα ζχει ζνα 

αντιπροςωπευτικό ςτοιχείο.  Ζνα ςτοιχείο ανατίκεται ςτθ ςυςτάδα όταν 

ζχει τθ μικρότερθ απόςταςθ από το αντιπροςωπευτικό ςθμείο τισ 

ςυςτάδασ αυτισ ςε ςχζςθ με τθν απόςταςθ του από τα άλλα ςθμεία 

άλλων ςυςτάδων. Το μοντζλο παρουςιάηει υψθλι υπολογιςτικι 

πολυπλοκότθτα για να μπορζςει να υπολογίςει τισ αποςτάςεισ και γι’ αυτό 

προτείνει και μια ςειρά από τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ και υπολογιςμοφ με 

προχποκζςεισ τισ απόςταςθσ χωρίσ να γίνεται αυτό δυνατό για όλεσ τισ 

τιμζσ. Γενικά ο UK-means χρθςιμοποιείται για αβζβαιεσ τιμζσ δεδομζνων 

τοποκεςίασ. Η βιβλιογραφία περιζχει και κάποιεσ άλλεσ ςχετικζσ τεχνικζσ 

τισ οποίεσ δεν παρουςιάηουμε εδϊ. 

 

 

5.3 Επαναλαμβανόμενα δεδομϋνα 
 

Ζνα ακόμα κζμα είναι θ εξόρυξθ ςυχνϊν και επαλαμβανόμενων τιμϊν 

(Chui, Kao, & Hung, 2007). Στο μοντζλο αυτό γίνεται θ υπόκεςθ ότι το κάκε 

ςτοιχείο ζχει μια πικανότθτα φπαρξθσ ςτο αποτζλεςμα μια επερϊτθςθσ. 

Αυτό που μοντελοποιείται ςε αυτι τθν περίπτωςθ είναι θ πικανότθτα P(ι) 

ζνα ςτοιχείο ι να βρίςκεται ςε μια επερϊτθςθ και αυτό το ςτοιχείο 

κεωρείται ςυχνά επαναλαμβανόμενο αν θ αναμενόμενθ χριςθ του 

ξεπερνά κάποιο όριο.  

Ο αλγόρικμοσ που κλικθκε να δϊςει λφςθ ςε αυτό το ερϊτθμα είναι ο U-

apriori ο οποίοσ μοιάηει με τον Apriori επεκτείνοντασ τον ςε διαφορετικά 
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ςφνολα τιμϊν. Συνοπτικά, θ ςυχνότθτα χριςθσ ενόσ ςυνόλου τιμϊν S ςε 

μια επερϊτθςθ είναι ίςθ με το γινόμενο των επιμζρουσ πικανοτιτων. 

 

Ρεραιτζρω, θ τεχνικι τθν αποκοπισ δεδομζνων (data trimming) τα 

ςτοιχεία που ζχουν πολφ μικρι πικανότθτα εμφάνιςθσ ςε μια επερϊτθςθ 

δε ςυμμετζχουν ςτο ςφνολο (trim) και τότε μπορεί να εφαρμοςτεί ο U-

apriori ςτα εναπομείναντα δεδομζνα. Ππωσ αποδεικνφεται ςτο (Chui, Kao, 

& Hung, 2007) θ παραπάνω τεχνικι υπολογίηει τα ςυχνά 

επαναλαμβανόμενα δεδομζνα με αποτελεςματικό τρόπο. Στθ 

βιβλιογραφία επίςθσ μπορεί κανείσ να βρει και άλλεσ μεκόδουσ αποκοπισ 

των άχρθςτων δεδομζνων που κάνουν τθν εφαρμογι του αλγορίκμου πιο 

αποδοτικι. 

 

 

5.4 Εντοπιςμόσ λαθών 
 

Εντοπιςμόσ λακϊν είναι θ δυνατότθτα εξαγωγισ λανκαςμζνων ι 

αβζβαιων τιμϊν μζςα από πολυάρικμα δεδομζνα. Η φπαρξθ αβεβαιότθτασ 

ςε διαφορετικζσ διαςτάςεισ κάνει αυτι τθ δουλειά ακόμα πιο δφςκολθ. Ασ 

πάρουμε για παράδειγμα το Σχιμα 3 που παρουςιάηει τθ αβεβαιότθτα για 

δφο ςθμεία Χ,Υ. Το ςθμείο Υ φαίνεται ότι είναι πιο κοντά ςτθ διαςπορά 

των ςθμείων αλλά παρόλα αυτά δεν πζφτει κανζνα ςθμείο ςε αυτό. 

Αντίκετα το Χ είναι ςθμείο που περιζχει πικανά ςθμεία παρόλο που δεν 

είναι πάνω ςτθ διαςπορά των πολλϊν ςθμείων. Το Χ όμωσ είναι πιο 

πικανό να βρίςκεται μζςα ςτθ κατανομι των δεδομζνων.  
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   Χ    Υ 

 

 

χήμα 3: Αβεβαιότθτα εντοπιςμοφ λακϊν 

 

 

 

 

Ζνα λάκοσ δεδομζνο μπορεί να οριςτεί ςαν τθν πικανότθτα ζνα ςθμείο να 

βρίςκεται ςε μια πυκνι ςε ςθμεία περιοχι τθσ ςυνολικισ περιοχισ των 

ςθμείων.  Το (Aggarwa & Yu, 2008) τθν ορίηει ςαν θ-πικανότθτα. Η-

πικανότθτα ενόσ ςθμείου , είναι θ πικανότθτα το ςθμείο να βρίςκεται ςε 

μια περιοχι με πυκνότθτα τουλάχιςτον θ. Επειδι ο υπολογιςμόσ τθσ 

πυκνότθτασ αυτισ προχποκζτει υπολογιςμό πυκνότθτασ ςθμείου και τομι 

του με τθν ςυνολικι πυκνότθτα περιοριςμζνθ από θ, είναι ευκολότερθ θ 

χριςθ δείγματοσ για τον υπολογιςμό τθσ αντί για τον αναλυτικό 

υπολογιςμό τθσ. Με δειγματολθψία υπολογίηεται το υποςφνολο των 

ςθμείων για το οποίο το όριο πυκνότθτασ ηθτείται. Τελικά, το (Aggarwa & 

Yu, 2008) ορίηει ζνα (δ,θ)-ςφάλμα ςαν το ςθμείο  για το οποίο αν θ-

πικανότθτα του, τότε για κάποιο υποχϊρο ιςχφει ότι , κακϊσ και μια 

ςειρά από αλγορίκμουσ βελτιςτοποίθςθσ που κάνουν τον αλγόρικμου πιο 

αποδοτικό. 

 

 

5.5 Μϋθοδοι εξόρυξησ 
 

Οι μζκοδοι που παρουςιάςτθκαν παραπάνω είναι χριςιμεσ και βρίςκουν 

εφαρμογι ςε διάφορεσ εφαρμογζσ όπωσ θ ςυςταδοποίθςθ και θ 

ταξινόμθςθ. Ωςτόςο, οι παραπάνω τεχνικζσ προχποκζτουν ότι είναι 

γνωςτι θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ για τθν απόςταςθ μεταξφ 
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ςθμείων. Αυτό δεν είναι πάντοτε πρακτικά εφικτό χωρίσ τθ χριςθ 

εκτεταμζνθσ δειγματολθψίασ μαηί με χριςθ μακθματικϊν μοντζλων. Το 

(Aggarwal C. , 2007) παρουςιάηει μια εναλλακτικι μεκοδολογία που δεν 

ζχει τθν προαναφερκείςα υπόκεςθ.  Το (Aggarwal C. , 2007) κάνει μια πιο 

χαλαρι υπόκεςθ, ότι είναι γνωςτά μόνο τα ςφάλματα (κανονικι απόκλιςθ) 

των τιμϊν και όχι όλθ θ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ. Η υπόκεςθ 

αυτι είναι ρεαλιςτικι κακϊσ γνωρίηοντασ τα ςθμεία μπορεί κανείσ να 

υπολογίςει τθν απόκλιςθ και τθ μζςθ τιμι για μια αβζβαιθ μεταβλθτι 

χωρίσ χριςθ ιδιαίτερων μακθματικϊν μοντζλων. Φυςικά ακόμα και αν θ 

ςυνάρτθςθ είναι γνωςτι, κανείσ μπορεί να εφαρμόςει τθ μζκοδο 

εξάγοντασ τθν απόκλιςθ από τθ πυκνότθτα πικανότθτασ.  

Το (Aggarwal C. , 2007), φιλοδοξεί και ςχεδιάηει μια ενδιάμεςθ 

αναπαράςταςθ των δεδομζνων θ οποία μπορεί ςτθ ςυνζχεια να 

χρθςιμοποιθκεί για τθν εξόρυξθ των δεδομζνων (data mining). Η 

αναπαράςταςθ αυτι ονομάηεται προςαρμοςμζνθ προςζγγιςθ πυκνότθτασ 

(adjusted density estimate). Ονομάηεται προςαρμοςμζνθ γιατί εμπεριζχει 

τθν αβεβαιότθτα όταν υπολογίηεται. Αν υποκζςουμε ότι θ μζςθ τιμι των 

δεδομζνων είναι   και θ κανονικι απόκλιςθ  , τότε θ ςυνάρτθςθ 

πυκνότθτα για Ν ςτοιχεία δίνεται από τον τφπο  

 

όπου h είναι μια παράμετροσ (Hurst).  Για περιςςότερεσ λεπτομζρειεσ ο 

αναγνϊςτθσ μπορεί να ανατρζξει ςτθ δθμοςίευςθ.  Πςον αφορά ςτισ 

πικανζσ πρακτικζσ χριςεισ εξόρυξθσ δεδομζνων του παραπάνω μοντζλου, 

αυτζσ μπορεί να είναι: 

- Υπάρχουν διάφορεσ μζκοδοι ςυςταδοποίθςθσ που χρθςιμοποιοφν 

παρόμοιουσ αλγορίκμουσ πυκνότθτασ πικανότθτασ. Συνικωσ 

χρθςιμοποιοφν ζνα όριο πυκνότθτασ για να απομονϊςουν τισ 

περιοχζσ (clusters). 
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- Υπάρχουν τεχνικζσ που χρθςιμοποιοφν ανϊτατα όρια για να 

απομονϊςουν «αραιζσ» περιοχζσ δεδομζνων (Aggarwa & Yu, 2008). 

Στθ ςυνζχεια αυτζσ οι περιοχζσ μπορεί να εντοπίςουν λανκαςμζνεσ 

αςυνικεισ τιμζσ (outlier) ςτα δεδομζνα.  

- Ππωσ παρουςιάηεται ςτο (Aggarwal C. , On Unifying Privacy and 

Uncertain Data, 2008) θ παραπάνω τεχνικι χρθςιμοποιείται για 

ταξινόμθςθ.  

- Γενικά οποιαδιποτε εφαρμογι χρθςιμοποιεί τθ ςυμπεριφορά-

πυκνότθτα των διαφορετικϊν περιοχϊν δεδομζνων μποροφν να 

βρουν χρθςιμότθτα ςτθ μζκοδο που παρουςιάςτθκε ςτο (Aggarwal 

C. , 2007). 
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6. Εγχειρόματα 
 

Πταν λζμε ότι ζνασ κλάδοσ ζχει λάβει υψθλό βακμό προςοχισ, αυτό 

ςίγουρα πρζπει να αντικατοπτρίηεται και ςτισ ερευνθτικζσ δουλειζσ που 

διενεργοφνται ςε διάφορα πανεπιςτιμια και ερευνθτικά κζντρα 

προκειμζνου να ζλκουν τα επικυμθτά αποτελζςματα. Σε αυτό το κεφάλαιο 

παρουςιάηουμε τα πιο γνωςτά ερευνθτικά projects μαηί με το αντικείμενο, 

τισ  ςθμαντικότερεσ προτάςεισ και επιτυχίεσ τουσ. Σε γενικζσ γραμμζσ τα 

περιςςότερα από αυτά αςχολοφνται και ςχεδιάηουν πικανοτικζσ βάςεισ με 

βάςθ ςυγκεκριμζνεσ εφαρμογζσ.  Ριο ςυγκεκριμζνα, το   

 

- Orion 

από το αμερικανικό πανεπιςτιμιο Purdue λειτουργεί ςτο κεωρθτικό 

φάςμα των ςυνεχϊν τιμϊν και προςπακεί να παρουςιάςει τεχνικζσ 

επεξεργαςίασ επερωτιςεων και ςελιδοποίθςθσ (indexing). Είναι 

βαςιςμζνο ςε PostgreSQL (ευρφτατα γνωςτό DBMS ςφςτθμα βάςεων 

δεδομζνων ανοιχτοφ κϊδικα)  (Douglas, 2005). Οι πρακτικζσ εφαρμογζσ 

του project αυτοφ δε φαίνεται να είναι άμεςεσ άλλα ζκεςε τισ βάςεισ για 

τθ μετζπειτα εξζλιξθ του τομζα  (R. Cheng, 2003). 

 

- ConQuer  

Το project από το πανεπιςτιμιο του Toronto ,ειςάγει  μια ςειρά από 

αλγορίκμουσ μεταςχθματιςμοφ επερωτιςεων για τθν εξαγωγι «κακαρϊν» 

και ςυνεπϊν απαντιςεων από «βρϊμικα» (αβζβαια) δεδομζνα (P. 

Andritsos, 2006), (Fuxman, Fazli, & Miller, 2005). Το Conquer καταφζρνει 

να προτείνει μεκόδουσ που εξάγουν αποτελζςματα επερωτιςεων ςε 
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πραγματικό χρόνο με ςυνζπεια. Επίςθσ, επιχειρεί να εξάγει πικανοτικζσ 

τιμζσ για τα αβζβαια δεδομζνα χρθςιμοποιϊντασ τα δεδομζνα ςαν δείγμα. 

 

 

 

- Trio 

από το Stanford, το οποίο μοντελοποιεί, επεξεργάηεται και υπολογίηει τθν 

ακρίβεια  δεδομζνων και αναφζρκθκε ςτο κεφάλαιο 4.2.3. Το Trio ζχει τθ 

δικι του γλϊςςα (TrioQL) και λειτουργεί ςτα ςυμφραηόμενα μιασ 

Uncertainty Lineage Database (ULDB). 

 

 Πςο αναφορά το ςχεδιαςμό του ςυςτιματοσ, μπορεί να αποτιμιςει και 

κανονικά SQL queries, ενϊ μζςω ενόσ ειδικοφ API μπορεί και μετατρζπει τα 

TrioQL queries ςε παραδοςιακά queries. Η ςχεςιακι (relational) DBMS 

βάςθ δεδομζνων ςτθν οποία βαςίηεται διακζτει μεκόδουσ κωδικοποίθςθσ 

των πινάκων με βάςθ πικανότθτεσ και αποκθκευμζνεσ ςυναρτιςεισ 

(stored procedures) για τον υπολογιςμό τθσ ακρίβειασ τθσ αποτιμϊμενθσ 

επερϊτθςθσ. Με βάςθ το ULDB  μοντζλο θ ΒΔ είναι ςε κζςθ ανάλογα με 

τθν πθγι των δεδομζνων να γνωρίηει τθν επιρροι τουσ ςτθ ΒΔ. Με άλλα 

λόγια, μία «ζξυπνθ ΒΔ» ςαν το Trio μπορεί να γνωρίηει πόςο το 

αποτζλεςμα μια επερϊτθςθσ επθρεάηεται από μια ςυγκεκριμζνθ πθγι 

πράγμα που μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν αποδοχι του 

αποτελζςματοσ ι τθν απόρριψθ του ωσ λανκαςμζνου (O. Benjelloun, 2006), 

(Das, Benjelloun, Halevy, & J., 2006), (O. Benjelloun D. S., 2006), (M. 

Mutsuzaki, 2007).  

 

- MystiQ 

από το πανεπιςτιμιο τθσ Wasighton, ειςάγει μια νζα γλϊςςα 

μοντελοποίθςθσ (mDML), μια νζα γλϊςςα οριςμοφ (mDDL) και μια νζα 



Ρικανοτικζσ  ΒΔ                                   Αλζξανδροσ  Τρζντςιοσ 

 

51 
 

μθχανι αναηιτθςθσ επερωτιςεων. Ρρακτικά το ςφςτθμα διαφοροποιεί τισ 

γλϊςςεσ ϊςτε να εμπεριζχουν τθν ζννοια τθσ πικανότθτασ.  Η mDDL 

μπορεί να ορίςει επερωτιςεισ με πικανότθτα, περιοριςμοφσ, ςυναρτιςεισ 

μζτρθςθσ ομοιότθτασ κ.α . Πλα ενοποιθμζνα λειτουργοφν με τθ μθχανι 

αναηιτθςθσ όπωσ διαφανϊσ μετατρζπονται ςε ςυμβατικά SQL queries 

(Boulos, Dalvi, Mandhani, Mathur, Re, & Suciu, 2005), (Re, Dalv, & Suciu, 

2007).  

 

- URank 

από το Waterloo University του Καναδά, που αςχολείται με U-Topk 

επερωτιςεισ (κεφάλαιο 4.1.2). Βαςίηεται ςτισ παραδοςιακζσ ΒΔ (DBMS) 

προςκζτοντασ κι αυτό δφο νζεσ ζννοιεσ: το ςτρϊμα αποκικευςθσ (storage) 

και το ςτρϊμα επεξεργαςίασ (processing). Μία νζα μθχανι «κανόνων» 

(rule) χρθςιμοποιεί δεδομζνα από το ςτρϊμα αποκικευςθσ υπολογίηοντασ 

πικανότθτεσ και ςτθ ςυνζχεια το ςτρϊμα αποκικευςθσ υπολογίηει το 

αποτζλεςμα τθσ επερϊτθςθσ χρθςιμοποιϊντασ ειδικζσ τεχνικζσ (M. A. 

Soliman I. F., 2007), (M. A. Soliman, 2007). 

 

 

- MayBMS 

ςτο πανεπιςτιμιο των ΗΡΑ Cornell, επιτυγχάνει να επεκτείνει τθν 

PostgreSQL και να δθμιουργιςει κι αυτό μια νζα γλϊςςα. Επιπλζον, 

μεγιςτοποιεί το χϊρο για τα αβζβαια δεδομζνα, πράγμα που δεδομζνθσ 

τθσ αβεβαιότθτασ είναι ςθμαντικό για τθν αναπαράςταςι τουσ  (L. Antova 

C. K., 2007), (L. Antova, 2008). Οι πρακτικζσ εφαρμογζσ και ςυμβολι του 

MayBMS είναι ιδιαίτερα ςθμαντικζσ. 
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-   SPROUT 

Στο πανεπιςτιμιο του Oxford ςτόχοσ του project  είναι να αναπτυχκοφν  

τεχνικζσ για τθν εξελικτικι επεξεργαςία ερωτιςεων ςτισ πικανοτικζσ 

βάςεισ δεδομζνων και να χρθςιμοποιθκοφν για να χτιςτεί μια “γερι” 

μθχανι ερωτιςεων(robust query engine) με τθν ονομαςία SPROUT ( S 

calable PRO cessing on U ncertain T ables).Αυτιν τθν περίοδο υπάρχουν 

τρεισ κφριεσ ερευνθτικζσ κατευκφνςεισ(Jiewen Huang,2009). 

α) Γίνετε ζρευνα ςτα ανοικτά προβλιματα γφρω από τθν  αποδοτικι 

αξιολόγθςθ μιασ ερϊτθςθσ(efficient query evaluation).Συγκεκριμζνα, 

ςτοχεφουν ςτθν ανακάλυψθ κλάςεων βατϊν ερωτιςεων ςε πικανοτικζσ 

ΒΔ(δθλαδι υπολογίςιμων ςε πολυωνυμικό  χρόνο ςε ςχζςθ με τθν  

πολυπλοκότθτα των δεδομζνων)  

β) Για τθν περίπτωςθ των μθ-βατϊν ερωτιςεων, ερευνοφν τθν κατά 

προςζγγιςθ αξιολόγθςθ ερϊτθςθσ (Rasmus Wissmann,2009). Σε αντίκεςθ 

με τθν ακριβι αξιολόγθςθ, που υπολογίηει  απαντιςεισ ερωτιςεων μαηί με 

τα ακριβι ςτοιχεία τουσ, θ κατά προςζγγιςθ αξιολόγθςθ υπολογίηει τισ 

απαντιςεισ ερωτιςεων με τα κατά προςζγγιςθ ςτοιχεία τουσ. 

γ)Η ανοιχτοφ κϊδικα μθχανι επερωτιςεων για πικανοτικά ςυςτιματα 

διαχείριςθσ δεδομζνων, χρθςιμοποιοφν τισ ιδζεσ που αποκομίηονται από 

τισ πρϊτεσ δφο κατευκφνςεισ που προαναφζραμε. Αυτι θ μθχανι είναι 

βαςιςμζνθ ςτουσ αποδοτικοφσ αλγορίκμουσ αξιολόγθςθσ 

δευτεροβάκμιασ-αποκικευςθσ, ακριβείσ και κατά προςζγγιςθ για τισ 

αυκαίρετεσ ερωτιςεισ (Smitha Mysore-Shankar: Learning Probabilistic 

Databases, Oxford 2009). 

 

- MCDM 

Συνεργαςία τθσ IBM και του πανεπιςτθμίου τθσ Florida το ςφςτθμα 

ςχεςιακισ βάςθσ δεδομζνων MCDB ζχει αναπτυχκεί για τθ διαχείριςθ των 

αβζβαιων ςτοιχείων, βαςιςμζνων ςε μια προςζγγιςθ του Monte Carlo. Η 
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MCDB αντιπροςωπεφει τθν αβεβαιότθτα μζςω των VG(value genaration) 

ςυναρτιςεων που χρθςιμοποιοφνται για να παράγουν ψευδό-τυχαίεσ 

πραγματικζσ τιμζσ για αβζβαιεσ ιδιότθτεσ. Οι VG ςυναρτιςεισ μποροφν να 

παραμετροποιθκοφν ςτα αποτελζςματα των SQL ερωτιςεων πζρα από 

τουσ πίνακεσ παραμζτρων(parameter tables)  που αποκθκεφονται ςτθ 

βάςθ δεδομζνων, διευκολφνοντασ τθν what-if ανάλυςθ (L. Antova, C. Koch, 

and D. Olteanu.,2007)  Αποκθκεφοντασ  παραμζτρουσ, και όχι  πικανότθτεσ, 

και εκτιμϊντασ παρά υπολογίηοντασ τθν πικανοτικι κατανομι των 

πικανϊν απαντιςεων ςτισ ερωτιςεισ το MCDB αποφεφγει πολλοφσ  από 

τουσ περιοριςμοφσ των προγενζςτερων ςυςτθμάτων( Periklis Andritsos , 

Ariel Fuxman,2006). 

 

 

-  BayesStore  

Το  BayesStore(Berkley University) είναι μια νζα πικανοτικι  αρχιτεκτονικι 

διαχείριςθσ δεδομζνων που ςτθρίηεται ςτθν αρχι να χειρίηεται ςτατιςτικά 

μοντζλα και πικανοτικά εργαλεία ςυμπεράςματοσ ωσ πρϊτθσ κλάςεωσ 

“πολίτεσ” του ςυςτιματοσ βάςεων δεδομζνων. Το  BayesStore 

αντιπροςωπεφει μοντζλα δεδομζνων και πραγματικά δεδομζνα ωσ 

ςυγγενικοφσ πίνακεσ, εφαρμόηονται ςυμπεραςματικοί αλγόρικμοι με καλι 

απόδοςθ ςτθν SQL, προςκζτει πικανοτικοφσ ςυγγενικοφσ χειριςτζσ ςτθ 

μθχανι ερωτιςεων,  βελτιςτοποιεί τισ ερωτιςεισ και με τουσ ςυγγενικοφσ 

χειριςτζσ και με τουσ χειριςτζσ ςυμπεράςματοσ. 

Οι ςχεδιαςτικοί ςτόχοι του BayesStore είναι: 

α) Να είναι ςε κζςθ να υποςτθρίξει αποδοτικά τθν  επεξεργαςία 

ερϊτθςεϊν ανάμεςα ςε διαφορετικά μοντζλα ζναντι των off-the-shelf 

εκμάκθςθσ βιβλιοκθκϊν τθσ μθχανισ. 

β) Να είναι ςε κζςθ να υποςτθρίξει το επεκτάςιμο API για τθ ςφνδεςθ ςε 

νζα μοντζλα και ςε νζουσ αλγορίκμουσ ςυμπεράςματοσ. 
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γ)Να είναι ςε κζςθ να ανταποκρικεί ςε πολφ μεγάλα ςφνολα ςτοιχείων.  

Ρεριςςότερα για το BayesStore μποροφμε να δοφμε ςτθν θλεκτρονικι 

ςελίδα που φιλοξενείται από το πανεπιςτιμιο του Berkley 

http://www.cs.berkeley.edu/~daisyw/BayesStore.html.     
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7. Ανοιχτϊ/μελλοντικϊ θϋματα 
 

Μια ςειρά από κζματα ςτον κλάδο των πικανοτικϊν βάςεων δεδομζνων 

δεν μποροφμε να ποφμε ότι ζχουν αντιμετωπιςτεί αποτελεςματικά. Τα 

κυριότερα από αυτά ζχουν να κάνουν με βελτιςτοποιιςεισ και επεκτάςεισ 

επερωτιςεων.  Ραρακάτω παρουςιάηουμε μερικά από αυτά τα οποία δεν 

ζχουν λυκεί, τουλάχιςτον ςτθ βιβλιογραφία που ςυναντιςαμε. 

 

- Διχοτόμθςθ 

Η ιδιότθτα τθσ διχοτόμθςθσ είναι ζνα βαςικό αποτζλεςμα ςτον 

υπολογιςμό επερωτιςεων πικανοτικϊν ΒΔ και δίνει μια ολοκλθρωμζνθ 

εικόνα για τθν πολυπλοκότθτα ςυνδετικϊν (που περιζχουν ενϊςεισ) 

επερωτιςεων. Η διχοτόμθςθ δεν ζχει οριςτικά υπολογιςτεί για τισ 

πικανοτικζσ βάςεισ δεδομζνων. Ριο ςυγκεκριμζνα, αυτό αφορά ςτθν 

επζκταςθ τθσ διχοτόμθςθσ ςε κατθγοριματα (≤,  ≠, <),  ενϊςεισ (unions) 

και αυτό-ενϊςεισ (self-joins). Οι ενϊςεισ και αυτό-ενϊςεισ φαίνονται να 

ςυνδζονται κακϊσ , όπου  ,  είναι 

δφο επερωτιςεισ. Με άλλα λόγια, επερωτιςεισ με αυτό-ενϊςεισ ζχουν 

αποδειχτεί ότι διακζτουν τθν ιδιότθτα τθσ διχοτόμθςθσ ςε ανεξάρτθτεσ 

(independent) ΒΔ (N. Dalvi, 2007). Πςον αφορά ςτθ διχοτόμθςθ όμωσ για 

χωριςμζνεσ (disjoint) ανεξάρτθτεσ ΒΔ, αυτι είναι ακόμα ανοιχτι. 

 

- Βελτιςτοποίθςθ με υπο-επερωτιςεισ  

Ακόμα και όταν είναι δφςκολοσ ο υπολογιςμόσ μιασ επερϊτθςθσ, αυτι 

ίςωσ να περιζχει υπο-επερωτιςεισ όπου να είναι βατζσ. Σε αυτι τθν 

περίπτωςθ, ο επεξεργαςτισ επερωτιςεων μιασ ΒΔ κα μπορεί να εργαςτεί 

για τον απολογιςμό των υπο-επερωτιςεων και ςτθ ςυνζχεια να τρζξει fully 
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polynomial-time randomized approximation scheme (FPTRAS). Ο FPTRAS 

είναι ζνα αλγόρικμοσ υπολογιςμοφ κατά προςζγγιςθ για προβλιματα 

βελτιςτοποίθςθσ. Ο αλγόρικμοσ αυτόσ πρζπει να λφνεται ςε πολυωνυμικό 

χρόνο ωσ προσ το μζγεκοσ του προβλιματοσ. Το (Re, Dalv, & Suciu, 2007) 

παρουςιάηει ενκαρρυντικά πειραματικά αποτελζςματα, αλλά ζνα γενικό 

υπόβακρο για τζτοιο είδουσ βελτιςτοποιιςεισ δεν ζχει δθμιουργθκεί 

ακόμα. Για να παρουςιάςουμε ζνα παράδειγμα, ασ υποκζςουν τθν 

επερϊτθςθ . Αν αυτι μπορεί να διαςπαςκεί ςε 

 όπου  είναι ζνα προςωρινόσ πίνακασ που διακζτει τον 

υπολογιςμό τθσ υπο-επερϊτθςθ ςτθν οποία διαςπάςτθκε θ αρχικι, τότε 

παρόλο που θ αρχικι δυςκολία τθσ επερϊτθςθσ δεν άλλαξε, ο 

υπολογιςμόσ τθσ με χριςθ FPTRAS είναι πιο εφικτι κακϊσ το αρχικό 

πρόβλθμα ζχει καταςτεί μικρότερο. 

 

- Ρικανοτικι αναγωγι 

Στθ βιβλιογραφία υπάρχουν πολλζσ αναφορζσ αναγωγισ πικανοτικϊν 

προβλθμάτων ςε δίκτυα Markov και Bayes (πχ κεφάλαιο 4.1.2). Η αναγωγι 

αυτι μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για το πρόβλθμα υπολογιςμοφ 

επερωτιςεων ςε πικανοτικζσ ΒΔ. (Y. Zabiyaka, 2006) και (Dalvi & Suciu, 

2007) παρουςιάηουν μια τεχνικι όπου με χριςθ δυαδικϊν (binary) και Δ-

δζντρων (dtree)  ζνα query ανάγεται ςε ζνα Δ-δζντρο με πικανότθτεσ 

μετάβαςθσ ςτα φφλλα του. Η προτεινόμενθ λφςθ δεν είναι όμωσ πρακτικι 

κακϊσ είναι δφςκολοσ ο υπολογιςμόσ του δζντρου. Στο μζλλον ίςωσ 

ςχετικά εγχειριματα ανοίξουν νζουσ δρόμουσ. 

 

- Διαρροι πλθροφορίασ 

Ππωσ ζχει ιδθ αναφερκεί, θ προςκικθ λανκαςμζνων πλθροφοριϊν είναι 

μερικζσ φορζσ κεμιτι για τθν προςταςία των δεδομζνων. Ασ υποκζςουμε 

ότι ζχουμε μια ΒΔ I και κζλουμε να κάνουμε διακζςιμθ μια όψθ (view) υ, 
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χωρίσ όμωσ να είναι δυνατόσ ο υπολογιςμόσ κάποιασ επερϊτθςθσ q από 

αυτι τθν όψθ. Το πρόβλθμα τθσ διαρροισ πλθροφορίασ είναι πωσ και αν 

μπορεί να υπολογίςει κανείσ το q αν γνωρίηει το υ; 

Το (Miklau & Suciu, 2004) περιγράφει πωσ αν γνωρίηουμε τθν κατανομι 

πικανότθτασ P τθσ I μποροφμε να υπολογίςουμε τθν πικανότθτα P(q). 

Οπότε μετά τθ δθμοςίευςθ του υ, κάποιοσ εξωτερικόσ παράγοντασ μπορεί 

να υπολογίςει τθ δεςμευμζνθ πικανότθτα P(q|υ). Για να αποφευχκεί θ 

διαρροι πλθροφορίασ πρζπει να ιςχφει ότι P(q|υ)≈P(q) και τότε λζμε ότι το 

q είναι αςφαλζσ ωσ προσ το υ. Σκοπόσ είναι να διαπιςτωκεί αν το q είναι 

αςφαλζσ ωσ προσ το υ και αν υπάρχουν πολλζσ όψεισ υ1,υ2 αν 

P(q|υ1,υ2)≈P(q). Το (Miklau & Suciu, 2004) αντιμετωπίηει ωσ αςφαλείσ 

όλεσ τισ κατανομζσ P για τισ οποίεσ q είναι αςφαλζσ ωσ προσ υ.  Ωςτόςο 

αυτό δεν είναι απόλυτα ςωςτό κακϊσ υπάρχουν πολλά q που είναι 

πρακτικά αςφαλι ωσ προσ υ, ενϊ επίςθσ δεν αποδεικνφει ότι αν 

P(q|υ1)≈P(q) και P(q|υ2)≈P(q) μπορεί να μθν ιςχφει P(q|υ1,υ2)≈P(q). 

Τελικά, ςτθ βιβλιογραφία δεν ζχει αποτελεςματικά αντιμετωπιςτεί πωσ 

μπορεί να αποδειχτεί για μια βάςθ ότι limn


ooP(q|υ)=1 και 

limn


ooP(q|υ1,u2)=0, όπου n είναι το μζγεκοσ του χϊρου και που πρακτικά 

κα ζκανε τθ διαρροι πλθροφορίασ ζνα λυμζνο πρόβλθμα. 

 

- Γραφικζσ αναπαραςτάςεισ 

Γραφικά μοντζλα κα μποροφςαν να ζχουν εφαρμογζσ και ςε πικανοτικζσ 

ΒΔ (Verma & Pearl, 1990). Τα γραφικά μοντζλα είναι μια ςειρά 

ςυςχετίςεων τυχαίων μεταβλθτϊν που ςτθ ςυνζχεια δθμιουργοφν μια 

αναπαράςταςθ τθσ κατανομισ τουσ. Μια πικανοτικι ΒΔ δεδομζνων 

μπορεί να αναπαραςτακεί ςαν μια όψθ μιασ χωριςμζνθσ ανεξάρτθτθσ ΒΔ 

τθσ οποίασ θ πολυπλοκότθτα εξαρτάται από το γραφικό μοντζλο που 

περιγράφει τθν αρχικι βάςθ. Ζτςι μπορεί να γίνουν υπολογιςμοί ςε 

πικανοτικζσ βάςεισ μζςω αναγωγισ του ςε μοντζλο μιασ όψθσ μιασ 

ανεξάρτθτθσ ΒΔ. Ωςτόςο, δεν ζχει γίνει ςθμαντικι δουλειά που να 

περιγράφει τα παραπάνω αποτελεςματικά. 
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- Ρεριοριςμοί 

Πταν τα δεδομζνα είναι αβζβαια, τότε περιοριςμοί μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν ϊςτε να βελτιωκεί θ ποιότθτα τουσ και άρα να 

αποτελζςουν ζνα ςθμαντικό εργαλείο για τα πικανοτικά δεδομζνα. Μζχρι 

ςτιγμισ δεν ζχει υπάρξει ζνασ γενικά αποδεικτόσ οριςμόσ περιοριςμϊν για 

πικανοτικζσ ΒΔ. 

Ασ υποκζςουμε ότι ζχουμε ζνα περιοριςμό Γ που είναι μια πρόταςθ που 

πρζπει να ιςχφει για όλεσ τισ πικανζσ λζξεισ τθσ ΒΔ. Τότε μια επερϊτθςθ q 

μετατρζπεται ςε μια δεςμευμζνθ πικανότθτα P(q|Γ)= . Η αποτίμθςθ 

του P(q,Γ) είναι το επόμενο ανοιχτό πρόβλθμα. Ζνα ακόμθ κζμα είναι αυτό 

των «μαλακϊν» (soft) περιοριςμϊν, όπωσ για παράδειγμα «πολλοί 

αγοράηουν τισ ίδια θλεκτρονικζσ ςυςκευζσ» και πωσ κα μποροφςαν αυτοί 

να ειςαχκοφν ςτθ ΒΔ. 
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8. Συμπϋραςμα  
 

Στθν παραπάνω εργαςία παρουςιάςαμε το ςφνολο τθσ πρόςφατθσ 

δουλειάσ που ζχει γίνει ςτον κλάδο τον βάςεων δεδομζνων που περιζχουν 

αβζβαια δεδομζνα. Ξεκινιςαμε από μια ειςαγωγι που εξθγοφςε το 

υπόβακρο κακϊσ και τουσ λόγουσ που το ερευνθτικό ενδιαφζρον ζχει 

ςτραφεί προσ αυτι τθν κατεφκυνςθ. Ραρουςιάςαμε ςφντομα εφαρμογζσ 

και παραδείγματα όπου πικανοτικά δεδομζνα αποκθκεφονται και 

χρθςιμοποιοφνται. Εξθγιςαμε τα βαςικά προβλιματα και προκλιςεισ που 

παρουςιάηονται και ςυνοψίςαμε τα ςθμαντικότερα μοντζλα για τα 

πικανοτικά δεδομζνα και τισ κατθγορίεσ τουσ. Στθ ςυνζχεια, ο αναγνϊςτθσ 

γνϊριςε ςυνοπτικά και επιγραμματικά τισ ςθμαντικότερεσ τεχνικζσ 

επεξεργαςίασ των δεδομζνων και πωσ γίνεται θ εξόρυξι τουσ. Τζλοσ, 

ςθμαντικό είναι ότι ο αναγνϊςτθσ γνωρίηει τα ςθμαντικότερα projects και 

τα άλυτα προβλιματα του κλάδου. 

Κλείνοντασ αυτι τθν εργαςία, κανείσ πρζπει να γνωρίηει ςυνοπτικά και 

επιγραμματικά τον τομζα των πικανοτικϊν ΒΔ, χωρίσ να μποροφμε να 

ποφμε ότι κα είναι ςε κζςθ να ζχει καταλάβει διεξοδικά τισ τεχνικζσ 

λεπτομζρειεσ κάκε μεκόδου που παρουςιάςτθκε ςτο παρόν κείμενο. Για 

τθν κατανόθςθ των επιμζρουσ κανείσ κα ζπρεπε να ανατρζξει ςτισ 

δθμοςιεφςεισ και τθ βιβλιογραφία. Ωςτόςο κεωροφμε ότι το κζμα ζχει 

καλυφκεί ςφαιρικά και παρζχει το υπόβακρο για κάποιον να είναι ςε κζςθ 

να εκτιμιςει τισ βαςικζσ ζννοιεσ και αιτίεσ ανάπτυξθσ του τομζα, να 

ξεκινιςει να αςχολείται με τισ λεπτομζρειεσ, ι να αρχίςει να ερευνά τον 

κλάδο ι να ζχει μια  ςφαιρικι εικόνα γφρω από τον κλάδο των 

πικανοτικϊν βάςεων δεδομζνων.  
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