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摘　要　现如今，很多数据处理与分析的任务仅仅依靠机器算法难以达到理想的效果．因此，众包技术应运而生，
其利用群体的智慧来解决对于计算机而言比较难的问题．其中，众包平台（例如ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ）为众包
技术的应用提供了有力的支撑．平台上有成千上万的网络大众来为任务发布者解决问题．然而，对于任务发布者而
言，其与众包平台交互是不方便的，因为平台会要求任务发布者设置很多参数甚至书写代码．所以研究者们借鉴传
统数据库的思想，提出了众包数据库的概念，其封装了任务发布者、众包平台以及众包工人之间的复杂交互过程，
为发布者提供友好的ＡＰＩ．使发布者可以通过简单的类ＳＱＬ语言与平台交互．在这篇综述中，我们首先介绍众包的
概念；然后介绍设计众包数据库时需考虑的一些基本技术，例如真值推理、任务分配，代价优化等；接着我们介绍几
种主流的众包数据库系统．此外，我们会介绍对于不同的数据库算子，包括选择、连接、排序等优化技术．最后我们
会介绍该领域未来的研究方向与挑战．
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１　引　言
现如今，对于许多数据处理与分析的任务（例

如实体匹配［１］），仅仅依靠机器算法不能达到很好
的效果．幸运的是，众包（ｃｒｏｗｄｓｏｕｒｃｉｎｇ）模式的出
现在很大程度上解决了这一问题．众包概念最初
是由美国《连线》的记者ＪｅｆｆＨｏｅｗ在２００６年提出
的，其定义是：“一个公司或机构把过去由员工执
行的工作任务，以自由自愿的形式外包给非特定
的（而且通常是大型的）网络大众的做法［２］”．也就
是众包利用人的智慧来帮助我们解决大型的、对
于机器来说很难的问题．在过去的十年中，众包模
式已经不知不觉惠及到几乎每一个人并成为数据
挖掘和数据管理的一大研究热点［３３８］．一些影响力
极其深远的工程，例如维基百科，百度知道，百度
百科还有学术界的ＩｍａｇｅＮｅｔ，都是通过众包模式
来构建的．步入大数据时代，数据量在不断增大，数
据的表现形式也越来越多样化，导致众包的需求量
增大以及任务的形式增多，在线众包平台应运而生，
例如亚马逊的ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ（ＡＭＴ）①、
Ｃｒｏｗｄｆｌｏｗｅｒ②和Ｕｐｗｏｒｋ③．在这些平台上，我们可
以轻松地雇佣千上万的工人（Ｗｏｒｋｅｒ）来帮助我们
解决问题．解决问题的流程可以概括为以下三步：
（１）任务发布者（Ｒｅｑｕｅｓｔｅｒ）发布许多任务到众包平
台；（２）众包平台把任务分配给工人；（３）工人回答
问题并返回答案给任务发布者．

然而，对于任务发布者来说与众包平台交互是比
较不方便的，因为众包平台会要求任务发布者设置很
多参数甚至书写代码来布置任务．为了解决这一问
题，受传统数据库管理系统的思想启发，研究人员
们提出了众包数据库例如ＣｒｏｗｄＤＢ［１７］，Ｑｕｒｋ［３１］，
Ｄｅｃｏ［３７］和ＣＤＢ［２４］．一方面，这些数据库提供了描述
性的编程接口，其允许任务发布者利用简单的类
ＳＱＬ语言来发布任务并与众包平台交互．另一方
面，众包数据库封装了平台与工人交互的复杂流程．
针对不同的数据库算子，众包数据库会自主选择不

同的策略来分配任务并推理答案．这样大大提升了
答案质量，降低了众包开销，也使得任务发布者不需
要亲自设计相关策略．在这种设计思想下，当任务发
布者给出一个类ＳＱＬ查询，众包数据库首先解析这
个查询，生成带有众包算子的查询计划．接着根据计
划生成任务发布到众包平台上，最后收集众包工人
的答案并产生最终的结果．

众包数据库与传统数据库的不同主要有以下
两点．第一，传统数据库采用的是封闭环境（Ｃｌｏｓｅｄ
Ｗｏｒｌｄ）的模型．该模型仅能处理数据库中已经存
在的数据．然而众包数据库采用的是开放环境［１７］

（ＯｐｅｎＷｏｒｌｄ），该模型可以利用人工来获取外部世
界的数据，加载到数据库后再进行处理．例如，收集
一条新的记录或者填充一个属性．第二，众包数据库
可以利用人的智慧来处理数据库相关算子．例如，比
较两个实体是不是指代同一实体，记录之间的排序，
为实体打分等等．这两个不同是我们设计众包数据
库的主要动机．接着我们将从以下三个方面来介绍
众包数据库．

（１）众包概述
当任务发布者有一个任务需要利用众包处理

时，他首先需要将该任务分解为很多微任务．接着他
需要设计匹配这些微任务的题目形式（网页前端技
术）．随后设置很多参数，包括但不限于为任务定价、
设定答题时间、设定答题工人质量等．之后便可以在
众包平台发布任务，平台会将任务分配给工人．当一
个问题被工人回答，任务发布者可以选择接受或拒
绝这个答案．如果接受了该答案，他会付给工人相应
的报酬．

（２）众包数据库相关技术
那么与传统数据处理算法相比，众包数据管理

有什么挑战呢？①有偿．任务发布者需要付钱给工
人，所以控制成本很重要．我们可以利用人机混合
（ＨｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅＨｙｂｒｉｄ）以及答案推理（Ａｎｓｗｅｒ

９４９５期 柴成亮等：众包数据库综述

①
②
③

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｍｔｕｒｋ．ｃｏｍ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｒｏｗｄｆｌｏｗｅｒ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｕｐｗｏｒｋ．ｃｏｍ
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Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ）的方法来降低成本．人机混合指得是首先
利用机器算法对一些简单的问题进行判断，然后利用
人来处理剩余的问题．答案推理指的是利用已知答
案推理出其它问题的答案，例如在实体识别的问题
中，我们已知“ＩＰｈｏｎｅ６＝ＩＰｈｏｎｅｓｉｘ”，“ＩＰｈｏｎｅ６≠
ＩＰａｄ２，那么我们可以推理出“ＩＰｈｏｎｅｓｉｘ≠ＩＰａｄ２”；
②易错．人是可能会返回错误答案的，那么如何在
容忍错误答案的同时推出高质量的结果是一个重大
挑战．我们可以利用真值推理（ＴｒｕｔｈＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）以
及任务分配（ＴａｓｋＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）的方法来降低成
本．真值推理指的是为了容忍错误，我们可以把一个
任务分给多个人，然后整合他们的答案并推导出正
确答案．任务分配指的是我们给每个工人分配最适
合他的任务，从而这些工人可以避免因为分配到不
适合的任务而给出错误答案；③延迟．相对于计算
机的计算能力来说，人给出答案的速度是较慢的，那
么如何降低众包数据处理的延迟也是一大研究挑
战．我们可以利用并行提问（ＡｎｓｗｅｒｉｎｇｉｎＰａｒａｌｌｅｌ）
的方式来降低延迟，即每次提问多个任务．

（３）众包数据库系统以及相关算子
利用以上技术，研究人员设计了许多众包数据

库系统，例如ＣｒｏｗｄＤＢ，Ｑｕｒｋ，Ｄｅｃｏ和ＣＤＢ．为了
提升数据库的性能，这些数据库系统重点关注于优
化成本，提升质量以及降低延迟．另外，对于不同的
算子包括选择、连接、排序、最大（小）值、计数、收集，
这些数据库会设计相应的优化策略去优化．

目前已有很多有关于众包的总结性工作［３９４５］．
ＶＬＤＢ’１６［３９］主要总结任务分配和执行任务过程中
人的因素；ＶＬＤＢ’１５［３９］重点关注质量控制中的真值
推理；ＩＣＤＥ’１５［４０］主要总结了众包的一部分算子，
众包数据挖掘的内容．ＶＬＤＢ’１２［４１］讲述现在流行的
众包平台以及它们的设计原则．文献［４２］则从工业
界的角度来探讨众包数据管理．文献［４３］主要关注
众包方面的基本技术如质量、成本和延迟．本文则重
点关注众包数据库系统以及系统设计相关的众包
算子．

本文在第２节介绍众包的基本概念，包括众包
的定义及其基本流程；第３节介绍众包相关技术，包
括质量控制、延迟控制和代价控制，这些技术在众包
数据库的设计中同样需要考虑；第４节中介绍众包
数据库的概念，并具体介绍了四种当下比较流行的
众包数据库系统；第５节介绍众包数据库的算子，包
括连接、选择、排序、收集等；第６节对未来工作进行
展望．

２　众包概述
２１　众包基本概念

众包是一种新兴的商业模式，学术界和工业界
关于其定义一直没有统一的结论．文献［４４］总结了
约４０种众包定义．综合考虑其内容，我们给出如下
定义．

定义１（众包）．　众包通过整合互联网上的大
众来处理对计算机来说很难的任务，是一种公开面
向互联网大众的分布式的问题解决机制．

如图１，我们可以根据两个维度对众包进行分
类，任务粒度和激励机制．

图１　众包任务的分类
按照任务粒度来分，可以分为微观任务（ｍｉｃｒｏ

ｔａｓｋ）和宏观任务（ｍａｃｒｏｔａｓｋ）．微观任务（例如标记
一张图片）指的是需要单个工人花费至多几分钟就
能完成的任务．而宏观任务（例如翻译一篇文章）指
的是单个工人需要花费数小时乃至几天才能完成的
任务．在学术研究领域，研究者们主要关注于能被分
解为很多微观任务的大任务，所以在本综述中，我们
也主要关注微观任务．但是宏观任务同样是一个在
未来很有挑战的研究问题．

按照工人的激励机制来分，众包任务可以分为
以下三类：（１）任务发布者需要用金钱来激励工人
答题．例如，ＩｍａｇｅＮｅｔ利用众包构建了一个图片标
注数据集．它首先构建了一个概念层次结构，如动
物、狗、哈士奇，然后让人去标注某图片属于该层次
结构上的哪一类；（２）工人出于兴趣自愿来答题．例
如网络大众贡献维基百科词条、ＥＳＰ游戏用利用玩
家来识别图片中的物体；（３）任务是隐藏的，工人们
不知道他们在回答问题．例如，ｒｅＣＡＰＣＨＡ利用众
包来数字化两千万张模糊的报纸；谷歌利用用户的
点击来提升搜索引擎的性能．在本综述中，我们主要
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关注需要任务发布者付费的任务，即第一类任务．
２２　众包的工作流程

在众包平台中，任务发布者发布任务，工人们在
众包平台上选择感兴趣的问题来回答然后返回答
案．下面，文章将分别从任务发布者、众包平台和工
人的角度来介绍众包流程．
２．２．１　任务发布者角度的众包流程

假设一个任务发布者有一个实体解析问题，目
的是从１０００个产品中找到相同的实体．（１）那么请
求者首先使用众包平台提供的模板设计任务，调用
ＡＰＩ或编写代码与众包平台交互．例如，如果发布者
使用模板，他可以设计任务的用户界面（例如，显示
一对产品，并要求工人在“相同实体”和“不同实体”
之间进行选择）；（２）发布者需要设置任务的一些属
性，例如，单个任务的价格、回答单个任务的工人数、
回答任务的最长或最短持续时间；（３）发布者将任
务发布到平台，并从平台收集答案．任务发布者是整
个众包流程中任务最繁琐，要求技术难度最高的角
色，也是众包数据库系统重点优化的对象．图２概括
了整个众包流程，接下来我们讨论以上每个步骤的
细节．

图２　众包工作流程

２．２．１．１　任务设计
现实中有很多不同种类的任务．对于不同的任

务，需要设计不同的交互界面来支持，例如：
（１）单选题．单选任务要求工人从多个选项中

选择一个答案．例如，在实体解析中，给定一对实体，
它要求工人选择它们是否指代同一实体（选项：是或
否）．在手机图片分类中，给出一个手机图片，它要求
工人选择它的分类（选项：苹果、三星、谷歌等）．

（２）多选题．多选任务要求工人从多个选项中选

择多个答案．例如，对于给定两张手机图片，要求工人
它们是否具有相同的品牌、颜色、相似的价格和大小．

（３）填空题．填空任务要求工人填写一些记录
中指定属性的值．例如，对于一位ＮＢＡ球星，任务
要求工人提供该球星的身高体重．因此，工人提供的
值是不限制类型的，可以是数字、文本或类别．

（４）收集题．收集任务要求工人收集某领域内
的信息．例如，要求工人提供所有在役ＮＢＡ球员姓
名或美国前１００所顶尖大学名称．值得一提的是单
项选择和多项选择任务使用“封闭世界（ｃｌｏｓｅｄｗ
ｏｒｌｄ）”模型，其中工人只能从给定的一组选项中选
择答案；而填空任务和收集任务使用“开放世界
（ｏｐｅｎｗｏｒｌｄ）”模型，工人则可以提供开放的答案．
大多数众包算子可以使用这四种任务类型来实现，
并且有多种用户界面来支持每个算子．
２．２．１．２　任务参数配置

任务发布者主要需要设置以下三种参数：
（１）价格．发布者需要设置每个任务的价格．通

常任务价格从几美分到几美元不等．值得一提的是
定价是一个复杂的博弈论问题．通常，低价格虽然节
省成本，但是会导致工人回答任务积极性变差，质量
不高；高价格可以吸引多个工人，从而提高效率；但
支付过高的价格并不能无限度地提高回答质量［４４］．
因此，为任务设定适当的价格是一个具有挑战性的
问题．

（２）时间．发布者可以为每个任务设置时间限
制．对于每个任务，请求者可以设置回答它的时间限
制（例如６０ｓ），意思是工人必须在这个时间限制内
完成它．发布者还可以设置任务的到期时间，例如
２４ｈ，即如果任务在２４ｈ之内还没有工人去回答，那
么会撤销这个任务．

（３）质量．发布者可以选择众包平台提供的质
量控制技术，或者设计自己的质量控制方法．例如，
发布者可以通过向工人提供一些小测来测试工人的
质量，而不能通过测试的工人则无法回答接下来的
任务．发布者还可以使用隐藏测试，将一些已经有正
确答案的题目混合到正常任务中（但工人不知道有
一些隐藏任务），然后筛选出质量较低的工人．我们
将在第３节中详细讨论质量控制技术．
２．２．１．３　任务布置

发布者需要预付资金到众包平台，其中包括工
人成本和平台成本．工人成本可以通过任务数量×
每个任务的价格×为每个任务分配的工人数量来计
算，平台成本等于工人成本×平台抽成比例（例如
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５％）．预付款后，发布者可以将任务发布到平台．接
下来，发布者可以监控任务的回答进程，例如检查
已完成任务的百分比和检查返回答案的质量．最
后，发布者可以收集所有答案，还可以评估工人们
的绩效．众包平台根据这些绩效为员工分配质量
评估结果．
２．２．２　工人角度的众包流程

从工人的角度来看，工人可以浏览和选择任务
发布者发布的任务．在接受任务后，工人们必须在请
求者指定的时间段内完成任务．如果工人完成了一
项任务，任务发布者可以通过或拒绝工人的回答．经
通过的工人将从任务发布者处获得报酬．如果工人
的质量不高，他们也可以被任务发布者或平台淘汰．
２．２．３　众包平台角度的众包流程

当任务发布者们发布一些任务后，众包平台会
公布这些任务，工人们可以看到平台上的任务．当一
个工人提交一份答案时，平台收集答案，并将答案返
回相应的发布者．当一个工人请求任务时，平台会将
一个任务分配给该工人．通常，分配的任务是由平台
随机指定的．在一些平台中，任务发布者可以控制任
务的分配，这是质量控制的一个重要手段．
２．２．４　众包流程的痛点

在传统众包的流程中，任务发布者需要做大量
的工作，例如设计很多参数，设计ＨＴＭＬ模板．这
些都是很繁杂的工作．尤其当一个任务需要多轮迭
代时，任务发布者还需要设计真值推理以及下一轮
问题的选择算法，以至于需要编写程序．这对于非计
算机专家来说是很难的．因此出现了众包数据库，在
这里，任务发布者只需要准备数据（甚至是脏数据），
简单定义单位任务的价钱，然后发布数据和相关类
ＳＱＬ语言即可．剩下的任务分解、发布、收集结果、
推理答案、迭代发布统统交给众包数据库来完成，大
大降低了发布任务的难度．具体流程在第４节中
详述．

３　众包相关技术
质量控制、成本控制和延迟控制是众包相关技

术的三要素，分别致力于提升质量，降低成本和减少
延迟．其中提升质量重点关注于如何为工人建模，推
理正确答案以及分配任务．降低成本主要关注于利
用机器算法进行剪枝以及答案的推理．减少延迟主
要关注于如何并行地发布任务．这三者直接存在互
相依赖的关系．例如，如果我们希望提高质量，那么

大概率就要多问一些问题然后利用更多的信息来推
理正确答案，从而导致成本的提高．在众包数据库
中，这些传统众包相关技术（质量、代价和延迟）等都
可以被应用．因此，了解这些技术是设计并调优众包
数据库的基础．
３１　质量控制
３．１．１　工人模型

现有工作采用不同的方法来为工人建模，我们
将它们总结归纳如下：

概率模型（狑狅狉犽犲狉狆狉狅犫犪犫犻犾犻狋狔）［１９，２７，４５４７］．概率
模型将每个工人的质量建模成一个参数狇∈［０，１］，
表示工人给出正确答案的概率．例如，如果一个工人
有８０％的概率正确回答这个问题，那么这个工人的
质量会被建模为狇＝０．８．还有一些工作扩展了概率
模型，例如文献［４８５０］扩展到一个任意大小的实
数，狇的值越大，说明这个工人越有能力回答正确的
答案．还有文献［５１］引入了置信区间来为工人建模
（例如［０．６，０．８］），表示求出的置信度的大小．通常
来说，工人回答的问题越多，我们求出的工人质量狇
的置信区间越高，例如［０．９，０．９５］．

混淆矩阵模型（犮狅狀犳狌狊犻狅狀犿犪狋狉犻狓）［４８，５２５４］．混淆
矩阵模型通常用来为回答单选题（个选项）的工人
建模．例如，一个情感分析任务让工人给出一段文字
的情感倾向（积极、消极和中立），那么＝３．混淆矩
阵表示如下：

犙＝
犙１，１犙１，２ …犙１，
犙２，１犙２，２ …犙２，
  
犙，１ 犙，２ …犙，

熿

燀

燄

燅

，

其中每个元素犙犻，犼（１犻，犼）表示在正确答案是第
犼个选项的前提下，工人的答案是第犻个选项的概
率．形式化的表示为
犙犻，犼＝Ｐｒ（工人的答案是犻｜任务的真实答案是犼）．
举例来说，如果一个工人对于以上的情感分析任务

的质量是犙＝
０．８０．４０．２
０．１０．４０．１
熿

燀

燄

燅０．１０．２０．７
．如果第一个选项

是积极，第二个选项是中立，第三个选项是消极，那
么犙３，２＝０．２表示如果这段文本表达的是中立态
度，那么该工人回答消极态度的概率是０．２．
３．１．２　计算工人质量

我们得到了工人质量模型，接下来我们可以根
据以下方法计算工人的质量．

资格测试．资格测试包含一组已知真实答案的
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任务．工人必须通过资格测试（例如，在这些已知答
案的任务上取得良好的正确率），才能回答真正的任
务．根据工人的回答，可以得出工人的质量．例如，如
果工人被建模为概率，并且工人正确回答了１０个已
知答案任务中的８个，那么质量为狇＝０．８．

注入已知答案［２７］．该方法将已知答案任务与实
际任务混合在一起．例如，假设每次给一个工人分配
１０个任务，其中２０％的任务（即２个任务）被设置为
已知答案的任务．根据工人对这些任务的回答，可以
计算出工人的质量．与资格测试不同的是，工人们并
不知道这些已知答案任务的存在．这样可以防止工
人在通过资格测试之后不认真答题．
犈犕模型［２０，４８，５２５９］．期望最大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ

Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法利用所有工人对所有任务的答
案作为输入，迭代更新每个工人的质量和每个任务
的真实答案直到收敛．通常来讲，经常给出高质量
答案的员工将被定位为较高质量员工，由高质量
员工回答的答案将更有可能被作为真正的答案．一
般ＥＭ框架采用迭代方法，每次迭代采用Ｅ步和Ｍ
步，如下所示：

Ｅ步骤．利用前一个Ｍ步骤得到的参数计算
隐变量的分布；

Ｍ步骤．计算最大化期望对数似然函数的参
数．该函数是通过Ｅ步骤得到的隐变量计算而来．

例如，在文献［２０］中，隐变量包含真实答案的概
率分布，参数包含工人的质量和以及先验．在Ｅ步
骤中，每个任务的真实答案的分布是根据工人的质
量和先验计算的（上一个Ｍ步骤）；在Ｅ步骤中，工
人的质量和先验是根据每个任务真实答案的概率分
布（上一个Ｅ步骤）计算的．

图模型［４５，５０，６０６２］．现有基于图模型的工作中将
工人的质量建模为一个节点（或多个节点的组合），
并利用图模型推理［６３］来间接获得工人的质量．其中
图模型的每个节点表示一个随机变量，每个边表示
节点对之间的可能关系（例如条件依赖关系）．比如，
Ｋａｒｇｅｒ等人［５０］使用二分图对工人和任务建模，并提
出基于信念传播的迭代方法［８８］来推导工人质量．
Ｌｉｕ等人［２６］使用有向图对工人和任务建模，并应用
变分推理方法迭代地计算工人质量．
３．１．３　答案聚合

由于仅依靠单个工人的答案，对于正确答案的推
断一定有偏差，所以大多数现有的工作［２７，４５，５２，５５，６４］

使用投票策略作为一种质量控制策略．基本思想是
将每个任务分配给多个工人，并通过汇总这些工人

的所有答案来推断其结果．具体来说，投票策略可以
看作是一个函数，它以两组参数作为输入：（１）多个
工人对一个任务的回答；（２）每个回答该任务的工
人的质量．输出是任务的推断结果．典型的投票策略
包括多数投票［２７，４５］、加权多数投票［６５６６］、贝叶斯投
票［５５］等．

多数投票选择获得最高票数的结果．假设一个
任务是要求工人判断“ＩＢＭ”是否等于“ＢｉｇＢｌｕｅ”．如
果三名工人给出的答案分别为“是”、“是”和“否”，则
多数人投票结果为是，因为“是”获得的票数最多（２
“是”，１“否”）．加权多数投票采用相似的策略，但是
其考虑到每个工人的质量．一个高质量的工人的票
将被赋予更高的权重．对于上面的例子，如果三名工
人的质量分别为０．２、０．６和０．９，则“是”和“否”的
聚合权重分别为０．２＋０．６＝０．８和０．９，因此结果
返回“否”．另一种投票策略是贝叶斯投票，它不仅考
虑到每个工人的质量，而且利用贝叶斯定理计算出
每个答案是真值的概率分布．同样根据上面的例子，
我们有：
犘狉（“是”）∝０．２×０．６×（１－０．９）＝０．０１２，
犘狉（“否”）∝（１－０．２）×（１－０．６）×０．９＝０．２８８．
通过归一化，我们可以得到答案“是”和“否”的概率
分别为４％和９６％．所以我们选择“否”为最终答案．
３．１．４　任务分配

定义２（任务分配）．　给定狀个任务，当一个工
人来请求回答时，任务分配问题指的是应该选择哪
犽个问题来分配给这个工人．

在ＡＭＴ中，这个问题通常以离线方式解决，即
所有任务的分配在问题展示给工人之前就已经完成
了．正如文献［２７，６７］中指出，这种方法的主要缺点
是不考虑任务的难度：对于简单的任务，即使从工人
那里收到比较少的答案，也可以准确确定其最终结
果，所以没必要继续分配更多任务．而更困难或有争
议的任务，可能需要更多的工人来回答．值得一提的
是任务发布者可能只有有限的预算来雇佣工人．因
此，为了在有限的预算下获得最佳答案，任务的合理
分配是非常重要的．此外，该问题是非常复杂的．给
定狀个任务，有（）犽狀组候选任务．而快速选择最优分
配方法对任务发布者来说是必要的．因为如果等待
很长时间，工人会离开．考虑狀＝１００和犽＝５，简单
的枚举将考虑所有１００万种可能的组合，计算成本
非常高．此外，我们需要高效的在线任务分配算法．
合理的分配时间是指分配过程可以在犗（狀）［６８］内完
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成，即与任务数量成线性关系．为了解决这个问题，
现有的工作［２７，６７］通常侧重于为工人分配最合适的
任务．为明确“合适”的概念，现有工作［６６６７，６９７１，１０２］主
要考虑以下两个因素：

任务的不确定性．根据多个工人的答案来分析
目前任务的不确定度，优先选择不确定度较高的任
务．例如对于一种答案为“是”或“否”的任务，任务犃
目前收到５个“是”，０个“否”．任务犅收到３个
“是”，３个“否”．那么我们显然应该选择任务犅去提
问．这种不确定性可以用信息熵来衡量，熵越大代表
不确定性越高，越需要优先提问．

工人质量．考虑到当前请求任务的工人的质
量，并将任务分配给具有相应专业知识的工人．通过
主题模型等方法，我们可以将众包任务分类，例如时
政、运动、娱乐等等．同样不同的工人会擅长不同的
领域，我们也可以将工人擅长的类别分类．当一个工
人请求任务时，我们可以将他擅长的任务分配给他，
以期获得更高的质量提升．
３２　成本控制

尽管众包平台为任务发布者提供了相对经济的
解决方案，但是面对大数据时，众包成本依旧是很高
的．因此，如何在保证质量的前提下，减少众包成本
是一个很有挑战性的问题．在这一节中，我们将介绍
几种减少成本的方法．
３．２．１　基于机器算法的剪枝

基于机器算法的剪枝是指使用计算机算法预
先检查所有任务并删减掉不需要工人去检查的简
单任务．基本思想是在许多情况下，很多任务可以
很容易地由计算机完成，因此工人只需要做最具
挑战性的任务．这种思想已广泛应用于实体匹
配［１，５３，６１，７２７５，９４９７］和搜索［７６］．例如，许多众包实体匹
配算法通常使用基于计算机的技术（称为相似连
接［７７］）来剪枝掉相似值小于阈值（例如０．３）的记录
对，然后利用工人去检查剩下的实体对．
３．２．２　任务选择

在给定质量要求的情况下，任务分配技术可以
通过选择最优的任务来最小化人力成本，以满足质
量要求．不同的众包算子需要不同的任务分配策略，
例如连接（实体匹配）［６１，７２７５］、排序［１９，７８７９］、分类［８１］

等．我们在设计众包数据库时，对于给定的众包算子
首先使用任务选择策略来决定一组最优的任务，一
旦这些任务被选择并发送到众包平台，则使用任务
分配策略从工人中收集高质量的答案．其中具体的
方法会在第３节中针对不同算子详细讨论．

３．２．３　答案推理
某些情况下，由某些众包算子生成的任务具有

一些内在的关系，这些关系可用于成本控制．具体地
说，给定一组任务，在从工人中获得一些任务的结果
后，我们可以使用这些信息来推断其他相似的任务
的结果，从而节省成本．许多众包算子都有这样的性
质，例如连接［７２７３，７５，８０］、规划［２１，８１］、挖掘［５］．比如，假
设有三个众包连接任务：（犃，犅）、（犅，犆）和（犃，犆）．
如果我们已经知道犃等于犅，犅等于犆，那么我们可
以根据传递性推断犃等于犆，从而避免检查（犃，犆）
的成本．
３．２．４　抽样

基于抽样的技术指的是只利用工人来处理一部
分数据样本，然后利用工人对样本的回答来推断他
们对全部数据的回答．这类技术在众包聚合算
子［２０，３０］和数据清理［８２］中非常有效．例如，文献［８２］
提出一个抽样清洗框架（ｓａｍｐｌｅｃｌｅａｎ），允许工人
仅清洗一小部分数据样本，并使用清洗的样本从完
整数据中获得高质量的结果．
３３　延迟控制

延迟实际指的是所有任务从发送到众包平台上
到全部完成的时间．然而，这一时间非常难估计，因
为工人的数量和单位任务的完成时间都是很难确定
的．我们首先介绍一种统计模型来模拟工人的答题
策略从而估计答题时间．接着为了简化问题，我们将
延迟建模为轮数，从而更方便地优化延迟．
３．３．１　统计模型

一些现有工作［４４，７６］从众包平台收集统计数据，
并使用这些信息来模拟工人的行为．文献［７６］建立
统计模型来预测工人回答任务的时间．其考虑了两
种延迟：（１）从发布任务到收集到第一个工人的答
案的时间间隔；（２）两个相邻答案的时间间隔．文献
［４４］使用统计模型预测工人在众包平台中的到达
率．在这些统计模型的帮助下，研究者们可以预测一
个任务是否可以在指定的时间限制内完成．通过这
种预测，我们可以计算一个问题在降低延迟上的收
益，从而选择最优的任务．
３．３．２　轮数模型

很多时候全部任务需要多轮进行处理．任务发
布者会每轮会向工人发布多个任务，在收集答案后，
可以在下一轮中发布另一组选定的任务．假设有足
够的工人，文献［８３］通过假设每轮花费１个单位时
间来简化延迟的定义，然后将延迟建模为完成所有
任务所需要的轮数．
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一些现有的工作［８３８４］使用轮数模型来进行延迟
控制．假设有狀个任务，每轮选择犽个任务，那么完
成所有任务总共需要狀犽轮．为了降低延迟，文献
［８３８４］使用第３．２．３节中的答案推理思想来减少
发布的任务的数量，即利用前一轮接收到的任务的
答案来决定下一轮发布的任务．这样会减少要请求
的任务总数狀．如果我们每一轮选择犽个无法被直
接推导的任务去问工人，则总的轮数小于狀犽，从而减
少了延迟．

图３　众包数据库架构

４　众包数据库系统
从第１节我们可以了解到任务发布者与众包

平台交互相当不方便，因为有各种参数需要设置，
甚至需要编写代码．因此，受传统数据库系统的启
发，研究者们设计并实现了众包数据库系统，包括
ＣｒｏｗｄＤＢ［１７］，Ｑｕｒｋ［３１］，Ｄｅｃｏ［３７］和ＣＤＢ［２４］．众包数
据库系统的设计原则是将众包集成到关系数据库管
理系统（ＲＤＢＭＳ）中，其架构如图３所示．系统提供
声明性接口，允许任务发布者使用类ＳＱＬ的语言来
发布涉及众包算子的查询并利用众包驱动的算子来

封装任务发布者与众包平台和工人交互的复杂性．
在这个原则下，给定一个类ＳＱＬ查询，系统首先将
查询解析成一个涉及众包算子的查询计划，然后生
成要在众包平台上发布的任务，最后收集工人的答
案以获得结果．

本节的４．１节首先概述了众包数据库系统．然
后，第４．２节和第４．３节分别介绍了众包查询语言
和查询优化技术．最后，通过对第４．４节中现有的众
包数据库系统进行综合比较，总结本节内容．
４１　众包数据库概述

众包数据库系统与传统关系数据库系统有两个
主要区别．首先，传统的关系数据库系统使用“封闭
世界”模型，只处理基于数据库内部数据的查询；而
众包数据库系统使用“开放世界”模型，利用众包收
集记录或填充属性．其次，众包数据库系统可以利用
众包来回答对机器比较难的查询，例如，比较两个记
录或属性、对多个记录排序和对一个记录打分等算
子．为了更好地理解设计众包数据库的动机，我们用
图３的例子来具体说明．

图４　例子：待连接数据表

给出一个查询ＳｅｌｅｃｔＦｒｏｍＰｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐａｐｅｒ
ＷｈｅｒｅＰｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｐｒｏｆ＝Ｐａｐｅｒ．Ａｕｔｈｏｒ．由图４我们
可以发现利用传统数据库，该查询不能得到任何结
果，因为Ｇｕｏ．Ｌｉ和Ｇ．Ｌｉ虽然指的是同一个人，但
是在字符串上的表达却不一样．因此，传统数据库
并不能解决这种存在实体匹配的连接问题．再者，给
出查询ＳｅｌｅｃｔＦｒｏｍＰｒｏｆｅｓｓｏｒＷｈｅｒｅＰｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｐｒｏｆ＝“ＱｉｚｈｉＹａｏ”．由于数据库表中没有“Ｑｉｚｈｉ
Ｙａｏ”的相关记录，传统数据库无法给出任何查询结
果．但是我们可以求助于众包工人提供相关结果，填
充到数据表中，然后进行查询．所以我们设计了如
图３所示的众包数据库．首先任务发布者给出一条
涉及众包算子的查询语句（详见４．２节），与传统数
据库类似，我们首先解析这条查询．然后选择最优的
执行计划．在执行计划中涉及到很多众包算子，例如
众包选择、众包连接等．根据不同的算子，我们会生
成不同的众包问题发布到众包平台上，工人回答问
题后返回结果．有关任务分配和真值推理我们可以
用第３节的内容来优化．在本节中，我们主要关注现
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有众包数据库系统如何设计查询语言以及查询优化
策略．

与传统众包技术的区别．首先，第３节的技术
都可以应用到众包数据库中．例如，在质量控制中，
我们可以在众包数据库中保存工人质量的元数据，
根据工人质量，采用３．１．３节和３．１．４节的技术进
行任务分配和真值推理．在成本控制和延迟控制中，
当对单个关系表进行操作时，３．２节和３．３节的技
术依旧可以应用．不同的是，众包数据库存在多个关
系表参与的复杂查询．面对这些查询时，我们可以通
过以表为单位的查询优化策略通过不同算子的执行
顺序来优化代价和延迟，如接下来４．３．１节、４．３．２节
和４．３．３节所述．也可以采用更加细粒度的优化，如
４．３．４节所述，采用以记录为单位的优化策略．这与
传统众包技术的本质不同．
４２　众包数据库查询语言
４．２．１　ＣｒｏｗｄＤＢ

ＣｒｏｗｄＤＢ［１７］设计了一种称为ＣｒｏｗｄＳＱＬ的查
询语言以支持缺失数据的外部获取和众包比较算
子．ＣｒｏｗｄＳＱＬ是标准ＳＱＬ的自然扩展，新增了三
个关键词：ＣＲＯＷＤ、ＣＲＯＷＤＥＱＵＡＬ和ＣＲＯＷ
ＤＯＲＤＥＲ．

（１）ＣＲＯＷＤ．ＣｒｏｗｄＤＢ在ＣｒｏｗｄＳＱＬ的数据
定义语言中引入关键字ＣＲＯＷＤ，定义哪些属性或
者数据表可以进行众包算子，从而允许ＣｒｏｗｄＤＢ
可以从工人中收集该数据．如图５所示，有两种数据
可以由工人来补全：①记录的特定属性值可以被众
包获取；②整个记录可以被众包获取．ＣｒｏｗｄＳＱＬ
使用ＣＲＯＷＤ关键字在ＣｒｏｗｄＳＱＬ的Ｃｒｅａｔｅ
Ｔａｂｌｅ语句中指定这两种情况．

图５　数据定义语言（ＣｒｏｗｄＤＢ）
（２）ＣＲＯＷＤＥＱＵＡＬ和ＣＲＯＷＤＯＲＤＥＲ．这

两个关键词便于众包工人来解决对机器来说比较难
的问题．例如，图６左侧的查询利用ＣＲＯＷＤＥ
ＱＵＡＬ（符号～＝）来让工人帮助识别满足特定约束

条件的手机评论，例如评价是“正面的”．另一种算子
是基于众包的排序，如图６右侧所示．给定一组可比
较但很难被机器比较的记录，ＣＲＯＷＤＯＲＤＥＲ可以
基于某种标准（例如该查询中的“价格”）来处理众包
排序任务．

图６　查询语言（ＣｒｏｗｄＤＢ）

４．２．２　Ｑｕｒｋ
Ｑｕｒｋ［３１］引入了一种不同的方式，即使用用户定

义函数（ＵｓｅｒＤｅｆｉｎｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＵＤＦ）来扩展ＳＱＬ
语言．Ｑｕｒｋ中的一个ＵＤＦ可以被视为一个用于生
成众包任务的模板．如图７所示，该查询定义了一个
名为ｉｓＷｈｉｔｅ的ＵＤＦ，用于请求工人识别白色手机．

（１）Ｔｙｐｅ．该字段预定义了一些众包任务，包括
选择、排序、连接和收集．

（２）ＵＩＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ．如Ｐｒｏｍｐｔ、ＹｅｓＴｅｘｔ和
ＮｏＴｅｓｔ，这些参数确定了任务ＨＴＭＬ界面的样子．

（３）Ｃｏｍｂｉｎｅｒ．该参数确定了质量控制的方式．
如多人投票．

图７　数据定义语言（Ｑｕｒｋ）

４．２．３　Ｄｅｃｏ
Ｄｅｃｏ［３７］主要侧重于众包数据收集．下面我们将

介绍它的数据模型和查询语法．
（１）数据模型．为了便于众包数据收集，Ｄｅｃｏ将

任务发布者和系统的视图分离，如图８所示．一方
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面，它允许任务发布者来定义概念关系，从而在逻辑
上组织要收集的数据的模式．更具体地说，它将属性
分为两种：①锚（ａｎｃｈｏｒ）属性在传统ＲＤＢＭＳ中扮
演类似于主键的角色；②依赖（ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ）属性，这
些属性可以被视为记录的“属性”．锚属性和依赖属性
的设计可以指定数据收集过程中的依赖关系，如图８
上部分所示．另一方面，原始模式（ｒａｗｓｃｈｅｍａ）实际
存储在底层ＲＤＢＭＳ中的数据表并且对用户不可见．

图８　数据定义语言（Ｄｅｃｏ）

（２）获取（Ｆｅｔｃｈ）．Ｄｅｃｏ设计了数据获取规则，
用来指导如何根据表模式从工人中获取数据．一个
规则的语法是：给定属性犃１的值，让工人获取属性
犃２的值，表示为犃１→犃２：犘，其中犃１是一组用作获
取条件的属性，犃２是要获取的属性，犘是生成众包
任务的过程．图８下部分提供了三个获取规则的示
例，分别要求填充一个新的手机，填充现有手机的
ｃｐｕ种类和存储容量．

（３）解析规则（ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＲｕｌｅｓ）．由于收集的数
据可能存在不一致性，Ｄｅｃｏ还可以指定解决这些不
一致性的规则，即质量控制，如多数投票．当前版本的
Ｄｅｃｏ设计了两种解析规则，如图８所示：①ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｏｆ３采用三个工人的多数投票来解决不一致问题；

②ｄｕｍＥｌｉｍ用于从工人答案集合中删除重复的记
录．显然，前者通常用于填充属性，后者经常用于收集
记录．
　　Ｄｅｃｏ还允许任务发布者使用关键字ＭＩＮＴＵＰ
ＬＥＳ编写类ＳＱＬ语句．ＭＩＮＴＵＰＬＥＳ的用法与ＳＱＬ
中ＬＩＭＩＴ关键字的用法类似．但不同的是：ＭＩＮＴＵＰ
ＬＥＳ狀意思是至少从工人中收集狀个元组，ＬＩＭＩＴ
狀是最多从关系表中检索狀个元组．图９提供了一
个示例查询，该查询收集了至少８个“苹果”手机．

图９　查询语言（Ｄｅｃｏ）

４３　查询的执行与优化
４．３．１　ＣｒｏｗｄＤＢ

在ＣｒｏｗｄＤＢ中，查询引入了以下三种算子：
（１）ＣｒｏｗｄＰｒｏｂｅ．该算子用于利用工人收集属

性或新元组的缺失信息．ＣｒｏｗｄＰｒｏｂｅ的典型用户
界面是一个具有多个字段的表单，用于从工人中收
集信息．

（２）ＣｒｏｗｄＪｏｉｎ．该算子在两个表上实现索引嵌
套循环连接，其中至少有一个表是可以被众包收
集的．特别地，内表（ｉｎｎｅｒｒｅｌａｔｉｏｎ）必须是一个
ＣＲＯＷＤ表（见４．２．１节），图１０中的用户界面用于
众包收集内表的新元组，这些新元组可以与外表
（ｏｕｔｅｒｒｅｌａｔｉｏｎ）中的记录连接．

图１０　查询优化（ＣｒｏｗｄＤＢ）

（３）ＣｒｏｗｄＣｏｍｐａｒｅ．该算子用于实现ＣｒｏｗｄＳＱＬ
中定义的两个关键字：ＣＲＯＷＤＥＱＵＡＬ和ＣＲＯＷ
ＤＯＲＤＥＲ．ＣＲＯＷＤＥＱＵＡＬ让工人比较两个记录
或属性是否指代同一实体．ＣＲＯＷＤＯＲＤＥＲ要求工

人在预先定义的属性上给出一个排序．
图１０给出了这些算子的例子．算子ＣｒｏｗｄＰｒｏｂｅ

和ＣｒｏｗｄＪｏｉｎ如图１０所示．ＣｒｏｗｄＰｒｏｂｅ用于从工人
中收集品牌是“Ａｐｐｌｅ”的手机，而ＣｒｏｗｄＪｏｉｎ则连接
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手机表和手机评论表．由于有的手机评论是缺失的，
那么就需要收集缺失的评论．如图１１，算子Ｃｒｏｗｄ
Ｃｏｍｐａｒｅ用于支持关键字ＣＲＯＷＤＥＱＵＡＬ（例如，
“ＩＢＭ＝＝ＢＩＧＢＬＵＥ”）和ＣｒｏｗｄＯｒｄｅｒ（例如，哪个
图片更清晰地展示“清华大学”）．

图１１　问题生成（ＣｒｏｗｄＤＢ）

对于查询优化，ＣｒｏｗｄＤＢ采用与传统数据库相
同的基于规则的优化技术，用于处理具有多个算子
的查询．例如选择下推和确定最优的连接顺序．

图１２　问题生成（Ｑｕｒｋ）

４．３．２　Ｑｕｒｋ
Ｑｕｒｋ主要专注于连接和排序的查询优化．
（１）ＣｒｏｗｄＪｏｉｎ．与ＣｒｏｗｄＤＢ类似，Ｑｕｒｋ同样

实现了一个嵌套循环联接，并对两个表中的记录进
行众包收集算子以便进行连接算子．为了降低成本，
Ｑｕｒｋ提出了批处理多个比较的技术．图１２（ａ）展示
了Ｑｕｒｋ的两种批处理方案：简单的批处理只需工
人在众包任务中对多个实体对比较，而智能批处理

则要求工人连接实体以完成比较．
（２）ＣｒｏｗｄＳｏｒｔ．Ｑｕｒｋ实现了两种排序方法，如

图１２（ｂ）所示，右图基于比较的方法要求工人直接
指定实体的顺序．由于需要犗（狀２）的比较次数，该方
法对于大型数据集是不可行的．另一种方法如左图
所示，采用打分的方法．该方法通过友好的接口来降
低人工成本，只需要犗（狀）的复杂度．

Ｑｕｒｋ还有两个重要的成本控制模块：任务缓存
和任务模型．任务缓存维护以前任务的众包答案，任
务模型根据任务缓存的答案训练一个模型．因此，如
果一个还未发布的任务可以从任务模型中获得置信
度足够高的答案，那么它将不会被发布到众包平台．
一旦任务无法从任务模型中获得有用的信息，它将
被发布到众包平台．
４．３．３　Ｄｅｃｏ

如４．２节所述，Ｄｅｃｏ重点关注用众包收集缺失
值或新元组上．为此，Ｄｅｃｏ设计了Ｆｅｔｃｈ算子，该算
子符可以为收集算子生成众包任务．此外，Ｄｅｃｏ还
支持其他基于机器的算子以处理获取的数据，例如
左外部联接（ＬｅｆｔＯｕｔｅｒＪｏｉｎ）、过滤（Ｆｉｌｔｅｒ）和扫描
（Ｓｃａｎ）．

基于以上定义的算子，在给定复杂查询的情况
下，Ｄｅｃｏ定义了一个基本查询优化问题：
对于一个查询，如何找到最佳查询计划，即在所

有可能的查询计划中，哪一个具有最小的成本？
为了解决这个问题，考虑到数据库中已存在一

些数据的事实，成本被定义为需要从工人中获得的
新数据的多少．为了找到成本最低的最佳查询计划，
Ｄｅｃｏ解决了以下两个问题．

（１）成本估算．在执行查询计划时，数据库可能
会从工人中收集新的数据，这可能会影响后续流程
的成本估算．考虑此种情况，Ｄｅｃｏ提出了一种迭代
方法来估计查询计划的成本．考虑获取８个苹果手
机的算子．该算子首先检查数据库的当前状态，并找
到２个苹果手机、１个三星手机和１个华为手机．由
于苹果手机的选择率（ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ）为０．１，因此该数
据库估计苹果手机的期望数量为２．１．基于此，它为
Ｆｅｔｃｈ算子设置了一个５．９部手机目标．

（２）根据５．９个苹果手机的目标，由于苹果手
机的选择率为０．１，Ｆｅｔｃｈ算子估计要从工人中至少
获取５９辆汽车．基于此，它发布相应的众包任务以
获取数据．

最佳查询计划生成：简单地枚举所有可能的查
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询计划的策略是昂贵的，所以Ｄｅｃｏ重用公共子计
划以减少冗余计算．考虑收集“苹果手机”的例子，我
们可以先无条件的收集手机记录，然后使用“苹果手
机”过滤这些记录．相反，第二种反向查询计划利用
“苹果手机”作为获取新记录的条件，比第一个查询
计划成本要低．
４．３．４　ＣＤＢ

目前的众包数据库系统都采用传统的树型查询
计划，其目的是选择一个优化的表级连接顺序来优
化查询．但是这样表级的优化是比较粗糙的，
ＣＤＢ［２４］定义了一个基于图的查询模型，以便对众包
数据进行细粒度的优化．具体地说，给定一个类
ＳＱＬ查询，ＣＤＢ会构造一个图，其中每个顶点是该
查询语句中每个表的记录，每个边根据该查询语句
的连接／选择谓词连接两个记录．该图可提供了记录
级别的细粒度优化．更具体地说，每一条边都可以作
为一个众包问题，询问工人是否可以连接构成这条
边的两条记录．然后，众包结果可以被标注在图上，
如图１３：蓝色实线（红色虚线）的边表示两个记录能
（不能）成功连接．在此基础上，给出了一个带有狀个
连接谓词的查询，该查询的答案是一条长为狀＋１的
蓝色路径．ＣＤＢ可以支持基于众包的选择、连接、聚
合、排序和Ｔｏｐ犽．基于该图模型，ＣＤＢ在从成本、延
迟和质量三个维度上考虑了查询优化．

图１３　例子：ＣＤＢ的查询优化
（１）成本控制．基于图模型的查询优化为成本

控提供了很多的优化空间．从图１３可以看出，树模
型确定了最佳连接顺序，首先在手机评论和手机之
间需要发布５个问题，然后在手机和手机图像需要
发布２个问题，最后在手机图像和选择条件ｃｏｌｏｒ＝
“ｂｌａｃｋ”之间需要发布１个问题．总的来说，这会花
费８个任务．但是，基于图模型的方法倾向于找出红
色的边去提问，要求是这些红色的边可以剪枝掉很
多不必要的提问．例如，如图１３所示，首先可以询问
手机和手机图像之间的第一条边，并将其标注为红
色虚线，以便剪枝掉与此边相关联的所有边．然后相

似地，它优先提问其他具有强力修剪能力的边．这样
基于图的模型只需要询问５个任务．ＣＤＢ证明了图
模型中的问题选择的优化问题是ＮＰ难的，并提出
了若干启发式算法，如贪心算法、基于期望的算法等
来解决该问题．

（２）延迟控制．ＣＤＢ采用基于轮数的模型来衡
量延迟，基本思想如下：给定两条边犲和犲′，ＣＤＢ检
查它们是否在同一个候选路径中（即可能是答案的
路径）．如果它是，ＣＤＢ会将这两条边标记为“冲
突”，因为询问一条边可能会导致另一条边被剪枝．
这样的话同时问这两条边是浪费成本的；如果是
“否”，则标注他们是“非冲突”的．为了降低延迟，
ＣＤＢ将同时询问非冲突的边但不同时询问冲突的
边．例如，考虑两个冲突的边．如果一条边的答案其
实是红色的，则不需要询问另一条边．为了检查两个
边是否在同一个候选路径中，暴力的方法是枚举一
个边的所有候选．然而，这种方法是十分昂贵的．因
此，ＣＤＢ提出了基于连通分量的方法来检测是否可
以同时询问任意两个边．

（３）质量控制．为了在工人答案的基础上得到
高质量的结果，系统必须进行质量控制．ＣＤＢ的质
量控制主要分成两个模块，答案推理和任务分配（技
术细节见第２节）．此外，ＣＤＢ还支持四种类型任务
的质量控制：单项选择、多项选择、填空和收集任务．
４４　众包数据库的索引

索引在传统数据库中有着举足轻重的作用，它
可以大大提升数据库的查询效率．那么在众包数据
库中，我们依然可以对数据建立传统的索引，如Ｂ＋
树、哈希索引、位图索引等．当一个查询不涉及众包
算子时，我们依然可以利用以上索引来加速查询．同
时，众包数据库也可以支持基于众包的索引［８５］．然
而，至今还没有一个数据库真正地将众包索引部署
在众包数据库中．接下来，我们将重点介绍众包数据
库索引的模型及其使用方法．然后在第６节进一步
讨论有关索引的未来工作．
４．４．１　众包数据库索引的模型

众包数据库索引主要索引一些有序的数据，但
是顺序关系却不能被计算机精确给出．例如给出两
辆肇事车辆的图片，判断哪辆车的维修费更高昂．如
图１４所示，众包数据库索引模型由索引管理器和传
统Ｂ＋树组成．其中Ｂ＋树的每个节点存储狀个有
序的键值（例如按照维修费用排好序的狀个肇事车
辆的图片的地址）．索引管理器主要负责索引的构
建、查询，包括产生任务以及收集并推理答案．Ｂ＋
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树的每个节点和查询实体构成一个众包任务，如
图１５所示．最上面的图片是查询图片，下面是Ｂ＋
树的一个节点．众包工人的任务就是判断查询图片
应该在哪个恰当的位置．

图１４　众包数据库索引模型

图１５　众包数据库索引任务示例

４．４．２　众包数据库索引的工作模式
我们在上一节中概述了众包数据库索引的模

型，接下来我们将讨论如何利用该索引进行查询．显
而易见，给出索引和查询，最直接的查询方法是让一
个众包工人自顶向下回答问题，从而定位查询所在
位置．然而，工人是会犯错的，文献［８５］通过投票的
方式来进行质量控制，并将投票策略分成以下三种．

（１）基于在叶节点聚集的策略
如图１６所示，给出一个查询，基于叶节点的策

略会将之分给若干个工人，例如图中的狑１，狑２和
狑３．该策略让不同工人分别将查询进行到叶节点，
然后在进行投票．如图所示，狑１，狑３返回１２，狑２返回
８，那么众包索引将返回１２．该策略的优点是实现简
单，多个工人可以并行工作，不用互相等待从而降低
了延迟．但缺点是工人的答案容易分散，最后的结论
易错．鉴于此，文献［８５］提出了基于在全部层聚集的
策略．

图１６　基于叶节点聚集的示例

　　（２）基于在全部层聚集的策略
如图１７所示，给出一个查询，基于全部层聚集

的策略会首先对第一层的结果投票，例如狑１，狑３觉
得比９大，狑２觉得比９小，那么在该层的决策是走
向１３．然后再循环提问直到达到叶节点．该方法保
证了在每一层的正确率较高，以期最后的正确率较
高．但是其缺点是不可以回溯，例如到达了１３这个
点后，就再也回不到９的左侧．下面提出的基于回溯
的方法解决了这个问题．

图１７　基于全部层聚集的示例
（３）基于回溯的策略
如图１８所示，给出一个查询，基于回溯的策略

首先在第一层使用多人投票的方法，决定向哪个方
向搜索．同时按照对于不同选择，人的投票数量维护
一个优先队列．例如在图１８中，会首先向Ｂ走，但
是同时也会记录下工人投票给Ｃ的数量．接着在点
Ｂ提问，如果Ｃ的投票数比Ｄ要多，那么会回溯到Ｃ
去提问．

图１８　基于回溯策略的示例
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４５　众包数据库系统比较
综上，我们绘制了图１９在多个维度上对以上四

种众包数据库进行了比较．
（１）最优化模型．众包数据库的查询优化方法主

要分为两类，基于规则的和基于代价的．ＣｒｏｗｄＤＢ采
用基于规则的方法，即下推选择算子和连接顺序选
择，但是这种方法很有可能会丢失最优的方案．Ｄｅｃｏ
和Ｑｕｒｋ采用基于代价的方法，即利用树模型来选
择代价估计最小的查询计划．正如上面分析的，对于
相连接的记录，不同的树模型顺序给出的顺序是相
同的，这样限制了我们的优化空间．因此，ＣＤＢ设计
了细粒度的基于图模型的优化方案，相比树模型而
言省下了很多花费．

（２）最优化目标．对于众包查询的最优化应该
考虑成本、质量和延迟之间的折中，完美的优化很难

实现，例如低成本低延迟高质量是不现实的．如图１９，
很多系统会优化成本和质量，但是不优化延迟．ＣＤＢ
利用了数据之间的独立性来降低延迟，是一种非常
有效的方法．考虑到质量，大多数系统仅用简单的多
数投票或者其变种，仅能支持单选题．但是ＣＤＢ考
虑到记录级别的优化，同时支持单选、多选、填充和
收集．

（３）优化的众包算子．如图１９，ＣｒｏｗｄＤＢ优化选
择、连接、收集和填充．Ｑｕｒｋ主要优化选择和连接．
Ｄｅｃｏ则优化填充和收集，同时也支持选择和连接．

（４）任务布置．以上系统一般仅支持与单一众
包平台相连，如亚马逊的ＡＭＴ，这样导致结果有
可能被平台的误差所影响．因此，ＣＤＢ可以将任务
发布到多个平台然后跨平台地收集答案并推理
结构．

图１９　众包数据库系统比较

５　众包数据库中的算子
第３节中针对不同众包数据库算子的优化，都

是采用一些比较简单的策略．而实际上，有很多方法
都可以用来更好地优化这些算子．在这一节中，我们
将会概述相关研究工作并着重介绍一些代表性的
工作．
５１　选择算子

给出一些记录，基于众包的选择算子目的是找
出某些满足给定条件的记录．例如，给定一些图片，
目的是找出包含山水的图．现有的基于众包选择的
算子可以分为众包过滤和众包查找．

定义３（基于众包的过滤［３４３５］）．　基于众包的
过滤算子返回所有满足给定条件的记录．

定义４（基于众包的查找［８３］）．　基于众包的查
找算子返回犽个满足给定条件的记录．

例如，给出１００张图片，假设有２０张包含山水．
基于众包的过滤要求找出所有这２０张图片．基于众
包的查找会选择一个阈值，比如５张满足条件的图

片作为结果返回．下面将介绍解决以上两个经典问
题的方法．
５．１．１　基于众包的过滤

在这一问题中，我们假设所有的待过滤元素都
是独立的．例如知道一张或几张图片的答案不能推
出另外未问的图片的答案．那么为了保证高质量的
答案，对于每一个元素，我们要问多个工人，然后利
用多数投票的方式推理正确答案．如此，问题就变成
了：对于每个元素，让多少个工人来回答合适呢？如
果回答的人数少了，质量可能不高．如果回答的人数
多了，可能会浪费成本却并不能大幅提高质量．因
此，文献［３５］把这一问题形式化为一个状态矩阵，如
图２０．每一个元素都有一个对应的状态矩阵，其中
横坐标表示该图片目前获得的“满足”票数，纵坐标
表示目前获得的“不满足”的票数．显然，对于每个元
素任务发布者将从（０，０）开始提问，如果获得一个
“满足”票，向右前进１步；获得一个“不满足”票，向
上前进１步．在每个点（狓，狔），任务发布者可以做三
种选择：（１）输出“满足”，结束当前元素的提问并开
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始下一个；（２）输出“不满足”，结束当前元素的提问
并开始下一个；（３）继续提问当前元素．那么如何设
计提问策略才能在给定成本的前提下最大化质量
呢？文献［３５］给出了该问题的定义．

图２０　状态矩阵

定义５（质量成本约束）．　假设每个元素最多
可以问犿个问题，质量成本约束问题目的是找到
一个最优的提问策略，使得在在该成本（Ｃｏｓｔ）约束
下错误率（Ｅｒｒｏｒ）最低（即质量最高）．

图２１展示了一个可能的策略．该策略中，如果
遇到黄色的点，任务发布者将继续提问．遇到蓝色的
点将停止提问该元素并输出“满足”．同理遇到红色
点将输出“不满足”．那么该策略的期望成本和期望错
误率的计算方法如图２１所示．期望成本是到达每个
蓝色或者红色的点的概率乘以该点的成本（狓＋狔）
的加和．期望错误的计算同理．到达每个点的概率可
以用递归的方法来计算．那么为了找出最优的策略，
最暴力的方法是枚举所有可能的策略然后选出质量
最高的．文献［３５］证明了这是一个ＮＰ难问题并给
出了启发式的算法．

图２１　问题策略
５．１．２　基于众包的查找

文献［８３］提出了一种成本延迟折中的策略．如
图２２所示，如果我们想从１００张图片找出两张满足
要求的图片，首先我们可以串行提问．这样的话，我
们仅需要花费四个问题就获得了结果，但是延迟很
高，需要与工人交互四轮．如果我们并行提问，即一
次性把１００个问题都发出去，这样延迟很低，但是成

本很高（１００个问题）．所以我们采取一种混合的方
法，例如由于我们要两张图片，所以我们第一轮问两
个．其中有一个是满足的，所以我们接下来一个一个
提问．我们发现这样成本是４个问题，延迟是３轮．

图２２　众包查找示例

５２　连接算子
连接是数据库中的一个重要算子．众包数据库

主要关注等值连接，定义如下．
定义６（基于众包的连接算子）．　给定一个表

（或者两个表），基于众包的连接算子目的是找出其
中相等的实体对，其中“相等”指的是在现实世界中
指代同一实体．

例如“ｉＰｈｏｎｅＦｏｕｒ”和“ｉＰｈｏｎｅ４ｔｈＧｅｎ”，指代
的是相同的手机．这一问题也被称为实体匹配或者
实体解析，已经被研究了几十年．但是单纯基于机器
的方法仍然无法达到很高的质量．下面我们将介绍
几种方法来解决这一问题．

（１）ＣｒｏｗＥＲ［１］．该文章率先提出利用众包来连
接实体，其方法简单有效，主要分为两步．第一步是
候选实体生成．例如，对于狀个实体进行自连接，最直
接的方法是生成狀（狀－１）２对实体供工人去检查，但是
这样的代价过高．因此ＣｒｏｗＥＲ首先为每对实体计
算字符串上的相似度（利用Ｊａｃｃａｒｄ、ＥＤ等相似度函
数）．如果相似度小于某个阈值，例如０．３，ＣｒｏｗＥＲ将
这些实体归为不能被连接的．然后第二步，将剩下的
实体对发布到众包平台上让工人去检查．

（２）Ｔｒａｎｓｉｔｉｖｉｔｙ［７２］．实验证明ＣｒｏｗＥＲ的效果
要好于传统的机器学习方法，但是它的花费仍然是
巨大的．因此文献［９２］进一步利用传递性来降低成
本．具体地，如果已知实体犃＝犅，犅＝犆，那么我们
可以推理出犃＝犆．这样犃犆这一对的成本就省下来
了．相似地，如果已知实体犃＝犅，犅≠犆，那么我们
可以推理出犃≠犆，同样节省下了犃犆这一对．文献
［７２］证明了在已知答案的情况下，按顺序提问所有
可以连接的实体对，然后再提问剩下不能连接的实
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体对可以节省最多的成本．因此，在不知道答案的情
况下，文献［７２］先按照字符串相似度对实体对排序，
然后按照该顺序提问．

（３）ＰａｒｔｉａｌＯｒｄｅｒ［８６］．该方法进一步利用字符串
相似度进行剪枝．对于狀个实体，每个实体有犿个
属性，对于每对实体，我们计算一个犿维的相似度
向量，其中每一维对应相应属性的相似度．对于这些
相似度向量，我们构建一个偏序图，图中的每个节点
是一对实体．对于两个节点犃和犅，如果犃在每个
属性上的相似度都不比犅小，我们连接一条由犃到
犅的有向边．接下来，我们选择一个节点去问，如果
该对实体是匹配的，我们将其标为绿色，同时其所有
祖先也标为绿色（不再去提问其祖先）．如果该对实
体是不匹配的，我们将其标为红色，同时其所有子孙
也标为红色（不再去提问其子孙）．如图２３，图中共

有１１个节点，如果我们不采取偏序图的剪枝策略，
我们会问１１个问题．如果采取该策略，我们最少可
以提问４个问题．文献［８６］中详述了如何选择问题
以最小化成本及提高质量．

（４）Ｃｏｒｌｅｏｎｅ［８７］．Ｃｏｒｌｅｏｎｅ是一个端到端的基于
众包的连接框架，其架构图如图２４所示．给出一个
或两个关系表，Ｃｏｒｌｅｏｎｅ首先利用众包对表做ｂｌｏｃｋ，
其目的是利用一些工人提供的规则快速移除一些明
显不可能匹配的实体．接着，对于剩下的候选实体
对，Ｃｏｒｌｅｏｎｅ采用主动学习的方法，利用众包工人训
练出一个匹配器用来预测候选实体对的答案．然后利
用一个准确率估计器估计当前匹配器的准确率，如果
准确率可以达到要求，则输出该匹配器的匹配结果．
否则，Ｃｏｒｌｅｏｎｅ会探测一些比较难的实体对让工人
去再次标注．其重复以上流程直至得到满意的结果．

图２３　偏序图示例

图２４　Ｃｏｒｌｅｏｎｅ架构图

５３　排序／犜狅狆犽算子
５．３．１　整体工作流程

为了获得实体的顺序或者Ｔｏｐ犽，我们需要产
生众包任务．其中有两种众包任务被广泛采用．一个
是单选题，给出两个实体，让工人选择它们两个之间
的顺序关系．第二种是打分，选取多个实体组成一
组，让工人对比组内实体并给每个实体打一个分．第
二种方法是有明显缺陷的，首先，工人更喜欢第一种
形式，因为其比较简单．其次，打分是一种很粗糙的
比较，而且不同的分组之间的分数很难横向比较．因
此，本文重点关注第一种方法，研究如何利用很多的

成对的比较来推理出完整的顺序（见５．３．２节）以及
如何选择最优的实体对去提问（见５．３．３节）．
５．３．２　结果推理
５．３．２．１　基于打分的方法

图２５　众包排序的图模型

证明了在图模型（如图２５）下找到一个最优的
顺序或者最大值是一个ＮＰ难的问题，所以很多方
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法会在图模型的基础上给每个实体分配一个分数，
然后按照分数由高到低排序．从而选择一个顺序或
者Ｔｏｐ犽．接下来我们讨论一些分配分数的方法．

（１）ＢｏｒｄａＣｏｕｎｔ［８８］．该方法中，每个实体的分数
是它在图中的出度．

（２）Ｃｏｐｅｌａｎｄ［９０］．该方法中，每个实体的分数是
它在图中的出度减去入度．

（３）Ｌｏｃａｌ［１９］．以上两个方法仅仅考虑了每个节
点的邻居信息，这样是不完整的．因此该方法考虑了
每个节点两跳的邻居．显然，当一个点可以两跳跳到
其他节点，说明它的排名很靠前．同理，如果一个点
可以被其他点两跳达到，说明它的排名比较靠后．

（４）Ｉｎｄｇｒｅｅ［１９］．该方法利用贝叶斯模型来计算
分数．给出一个实体对，其首先利用收集的答案算出
该实体对大小关系的概率分布，然后利用该分布为
每个实体分配分数．

（５）ＭＰａｇｅｒａｎｋ［１９］．该方法巧妙地利用了Ｐａｇｅｒａｎｋ
的思想来为每个实体打分．
５．３．２．２　基于循环剪枝的方法

循环剪枝主要应用于Ｔｏｐ犽的计算，其基本思
想是不断自适应地移除低分数的实体，直到剩下犽
个实体．

（１）Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ［１９］．该方法首先利用基于分数的方
法移除掉一半低分数的实体．然后根据模型重新计算
分数，再移除掉一半的实体，直至犽个实体留下来．

（２）ＰａｔｈＲａｎｋ［１３］．该方法使用反向深度优先搜
索遍历一个图并在其中寻找路径．如果一条路径的
长度大于犽，该算法会移除该路径上后续的节点．

（３）ＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｄｕｃｅ［９０］．给出狀个元素，该方法
选取一个信息量最丰富的子集去剪枝掉一些实体，
这些实体存在于ｔｏｐ犽集合的概率极小．接着其循
环这一步骤直到找出犽个元素．其中信息量可以用
信息熵来衡量．
５．３．２．３　基于机器学习的方法

（１）ＣｒｏｗｄＢＴ［９］．该方法可以直接估计实体的
分数．假设狅犻狅犼的概率被表示犲狊犻

犲狊犻＋犲狊犼，狊表示实体
的分数，那么基于获得的实体对们的答案，模型通过
最大化∑狅犻狅犼∈犔

犲狊犻
犲狊犻＋犲狊犼来计算出每个实体的分数，然

后根据其排序．
（２）ＣｒｏｗｄＧａｕｓｓ［７８］．该方法假设实体的分数服

从高斯分布，分数就是高斯分布的均值．狅犻狅犼的概
率由两个标准正态分布的累积分布函数计算出来，

即犘（狅犻狅犼）＝Φ（狊犻－狊犼）．ＣｒｏｗｄＧａｕｓｓ利用最大化
∑狅犻狅犼∈犔犕犻犼ｌｏｇ（Φ（狊犻－狊犼）），犕犻犼是回答狅犻狅犼的工人
的个数．

（３）ＨｏｄｇｅＲａｎｋ［９１］．该方法利用矩阵分解的方
式来计算实体的分数．
５．３．２．４　混合方法

有很多工作采用了打分与比较混合的方法来学
习出实体的分数．对于打分算子，该方法预定义犮个
类别并且每个类别对应一段分数区间．如果一个实
体的分数落在某区间内，该实体就属于那一类．下面
我们介绍几种混合的方法．

（１）ＳｃｏｒｅＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ［７９］．该方法首先选择了
一些打分和比较的问题去提问，然后根据答案先推
出实体的分数．该分数被建模为高斯分布，可以容忍
工人的失误．对于打分算子，该方法计算了实体属于
某个类别的概率．对于比较算子，该方法构建了一个
比较矩阵并且根据贝叶斯理论计算观测到该矩阵的
概率．最后其结合这两种算子推理出答案．

（２）ＲａｔｉｎｇＦｉｒｓｔ［２２］．该方法主要应用于ｔｏｐ犽的
选取，其首先利用打分的方法处理所有的实体然后
剪枝掉一些分数较低的实体．接下来，其选择一些实
体对来进行更加细粒度的比较．同样每个实体的分
数被建模成高斯分布．

（３）ＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｍｂｉｎｅ［９２］．该方法由两部分组
成．首先是根据当前的打分和比较的答案推理出
ｔｏｐ犽的结果．类似地，每个实体的分数被建模成高
斯分布，然后利用答案估计高斯分布的参数并推理
结果．第二步是问题选择．根据任一实体在ｔｏｐ犽
结果中的概率，该方法可以得到两种分布，真实的
ｔｏｐ犽分布和估计的ｔｏｐ犽分布，该方法选择最有益
于缩小两种分布的距离的问题来提问．
５．３．３　任务选择

任务选择的目的是选择哪个实体对去问工人，
其方法可以被分为以下三种：

（１）启发式方法
文献［１９］证明了ｔｏｐ犽的问题选择是ＮＰ难问

题．因此其提出了多种启发式策略来选择问题．该算
法首先为每个实体狅犻打分，分数为狊犻．接着对这些实
体排序狅１狅２…狅狀，最后在其中启发式地挑选犫
个实体对去问．方法如下：①最大化策略．选择犫对
（狅１，狅２），（狅１，狅３），…，（狅１，狅犫＋１）；②群组策略．将相
邻的靠前的实体组成一对，（狅１，狅２），（狅３，狅４），…，
（狅２犫－１，狅２犫）；③贪心的策略．对于每对实体计算
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狊犻·狊犼，然后选择犫对该乘积最大的．
（２）基于边界的方法
文献［９０］为每一对实体估算了一个边界值并用

该值选择接下来要问的实体对．该方法首先计算了
一个置信区间［犾犻犼，狌犻犼］，其中犾犻犼（狌犻犼）是狅犻狅犼的概
率的下界（上界）．如果某对实体的概率不在这个区
间内，说明该对实体的大小关系已经足够明显，不需
要再去提问了．因此任务发布者只需要提问那些还
不是很确定的实体．

（３）基于主动学习的方法
ＣｒｏｗｄＧａｕｓｓ［７８］将实体的分数建模为高斯分布

犖（狊，犆），其中狊是一个１×狀的向量，表示所有实体
的分数，犆是狊的协方差矩阵．在每轮问题选择中，
ＣｒｏｗｄＧａｕｓｓ都会计算每对实体的期望信息增益，
然后选择增益最大的实体对去问，进而更新高斯分
布的参数．但是ＣｒｏｗｄＧａｕｓｓ没有考虑工人的质量，
因此为了解决这一问题，ＣｒｏｗｄＢＴ［９］将工人质量建
模到实体分数的计算中，提升了ｔｏｐ犽计算的准确
性．ＡｄａｐｔｉｖｅＣｏｍｂｉｎｅ［９２］同时考虑了选择打分和比
较问题．给出一定预算，该方法选择最优的问题去最
大化期望信息增益．
５４　计数算子

众包计数算子可以分为两类：基于条件的计数

和基数估计，两者定义如下：
　　定义７（基于众包的条件计数）．　利用众包在
一个数据库里统计满足给定条件的记录的个数．

例如：统计某图片集合里包含猫的图片的个数．
定义８（基于众包的基数估计）．　利用众包统

计某个领域内实体的个数．
例如：统计在役ＮＢＡ球员的个数．

５．４．１　基于众包的条件计数
（１）采样法［３０］

显然，处理计数问题最暴力的方法是给出犖个
元素，我们让工人去检查每一个元素是否满足给条
件．但是该方法成本明显过高．所以我们利用采样的
方法来解决这一问题．首先从犖个元素采样犓个
元素，然后让人检查这犓个元素，发现其中有犇个
元素满足条件．因此我们可以推出大概整个数据集
中有犓犇犖个元素满足条件．

（２）批处理［９３］

即使基于采样的方法，我们还是需要人一个一
个地检查采样数据．其实，我们可以可用人的智慧来
直接处理一批数据．如图２６所示，我们可以利用人
的认知能力，将几个元素合并起来，让人直接统计其
中满足条件的元素个数．

图２６　批处理示例

５．４．２　基于众包的基数估计
基于众包的基数估计指的是让工人提供某个领

域内的实体，然后根据工人的答案推理出这个领域
内实体的基数．例如，我们想知道在役ＮＢＡ球员的
个数，我们可以让工人们提供不同球员的名字，然后
用统计的方法估算基数，即ＧｏｏｄＴｕｒｉｎｇ［９４］算法．该
算法的主要思想是，当前收集到的实体的重复度越
低，估计基数越大，反之基数越小．该问题与收集算
子有密切联系，我们会在５．５节继续详细讨论．
５５　收集算子

首先我们给出收集算子的定义如下：
定义９（基于众包的收集算子）．给定一个领域，

众包收集算子的目的是利用众包工人收集该领域内
所有的实体．

该算子有如下挑战：（１）实体的完备性．我们希

望可以收集到该领域内的所有实体；（２）少重复性．
由于工人每提供一个实体，我们就需要付相应的费
用，那么工人提供的重复实体相当于浪费了成本．因
此少重复性也是一个重要挑战；（３）正确性．我们希
望收集到的实体都是属于该领域的，因此，检测和移
除错误实体也是一大挑战．下面我们将介绍几种代
表性的关于收集的工作．

（１）成本完备性策略
文献［９５］主要考虑实体收集的完备性．每当收

集到新的实体，它需要利用５．４．２节的思想来估计
该领域的基数．如果收集到的实体个数与基数很相
近，那么就停止收集以避免成本的浪费，所以她实现
了一种成本完备性的折中策略．此外，它针对工人
的特点对基数估计做了优化．具体来讲，文献［９５］是
利用当前收集的实体的重复性来估计基数．而基于
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众包的收集会存在短时间内，某个特别优质的工人
提供大量不重复实体，造成数据分布的倾斜，从而引
起估计值偏大．因此，文献［９５］致力于找出这些工人
并对估计值偏大的因素进行修正．

（２）基于多人协作的收集
文献［９７］主要关注于实体收集的正确性与完备

性．它主要设计了一个有趣的界面来完成实体收
集．如图２７，工人们可以在上面进行协作，大家可
以检索并实时看到其他人的搜索结果，还可以利
用右侧的投票给其他人的答案打分．此外，该界面
不仅支持收集一整个记录，还支持对某个属性的
填充．

图２７　ＣｒｏｗｄＦｉｌｌ界面［９８］

　　（３）基于激励机制的收集
然而，以上两个方法均没有考虑到少重复性，所

以造成了大量成本的浪费．而文献［９７］仅仅用简单
的投票来控制质量，并且该方法是被动的．比如对于
如果一个即使很明显的错误，如果没有工人愿意去
揭露其错误，那么它将永远不会被发现．因此，文献
［９７］设计了一个基于激励机制的框架ＣｒｏｗｄＥＣ，如
图２８，同时关注完备性，质量和少重复性．他有两个
主要模块，一个是工人剔除模块．该模块通过检查工
人的答案计算工人的质量，这里的质量同时考虑工
人是否经常提供不重复的且正确的实体．对于质量
比较低的工人，ＣｒｏｗｄＥＣ会将之剔除．对于剩下的
高质量工人，ＣｒｏｗｄＥＣ会提供两种定价策略，这也
是另一大模块激励机制．一种定价策略就是普通模
式，一份答案一份工钱．另一种则是激励模式，如果
工人提供了重复的答案，ＣｒｏｗｄＥＣ会对之进行提
醒，如果他愿意提供新的答案直至不重复，它将付给
工人额外的奖励．激励机制会决策在什么时候对哪
个工人提供那种定价策略．例如，在收集刚开始的时
候，我们没必要使用激励模式，因为那时候大家提供
的几乎都是不重复实体．收集开始一段时间后，对于
一些愿意接受激励机制的人，我们可以提供激励模
式．等到收集的结尾，再提供激励模式也很难收集到
不重复的实体，所以我们使用普通模式即可．

图２８　ＣｒｏｗｄＥＣ框架

６　未来工作展望
在这一节中，我们将从三个角度介绍众包数据

库领域的一些尚未完全解决的挑战性问题．首先是
针对众包数据库内部的算子的未来挑战，包括聚集
算子、索引以及多算子的复杂查询．接着我们会介绍
众包数据库可以支持的富有挑战性的应用．最后我
们会介绍有关数据库基准的未来挑战．
６１　众包数据库内部算子

（１）分组（Ｇｒｏｕｐｂｙ）与连接（Ｊｏｉｎ）．分组与连接
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是传统数据库中的重要操作．基于众包数据库的连
接算子在上文中已经介绍很多了．聚集算子例如
ＳＵＭ、Ａｖｅｒａｇｅ、Ｃｏｕｎｔ都依赖于分组算子．具体地，
分组指的是将某属性中相同的值聚合到一起，从而
将数据库中的记录分成若干组．但是现实世界中数
据可能会很脏，例如ＮｅｗＹｏｒｋＣｉｔｙ和ＮＹ指的是
相同的城市，但是传统数据库却不能将之聚合在一
起．那么利用网络大众的智慧可以解决这一问题．大
体来讲这两个任务可以采用实体解析的方法解决，
但却存在一些挑战．首先这两种操作一般都针对存
在于一个属性中的较短字符串，甚至有缩写出现．如
果不采用穷举的方法，实体解析的一些剪枝策略并
不好用，因为字符串太短，很难提取有用的特征．所
以我们可以设计更好的策略来寻找相同实体，例如
先采样一些实体进行提问，然后针对该属性学习规
则，以期更有针对性地解决这一问题．

（２）索引．有关众包数据库的索引的研究目前
还很基础．第一，对于众包索引的质量控制还仅仅停
留在多人投票阶段，这种方法假设人们的质量都相
同．但是在实际中这个假设并不一定成立，因此一些
更先进的质量控制方法应该被应用进来．第二，目前
研究仅支持Ｂ＋树索引，我们还可以考虑比如跳表、
哈希等索引．第三，目前的研究仅考虑了查询索引的
质量，并没有考虑代价和延迟．由于索引的目的是快
速，所以控制延迟是极其重要的．第四，现在的众包
数据库系统并没有将索引模块真正实现，这也是一
个系统性的挑战．

（３）多算子复杂查询．众包数据库中的优化目
标与传统数据库有很大不同，包括质量、代价和延
迟．现有的众包数据库系统虽然可以支持多种算子，
并且在三个维度上进行优化，但是这些优化算法基
本都是启发式的，缺乏有力的理论保证．虽然同时优
化这三个目标并给出理论保证是不现实的（由于他
们之间存在ｔｒａｄｅｏｆｆ），但是我们可以给定质量要
求，寻找最小代价的策略．或者给出一定预算，寻找
最高质量的策略．

（４）事务（Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ）．目前，有关众包数据库
的事务研究比较少，针对众包的事务定义尚未明确
给出．我们认为，基于众包的事务可以存在于需要多
个工人协作的任务中，例如多个工人一起填充一张
表单，那么工人不能同时对一个值进行操作．再比如
在众包平台上，如果一个任务只能被分配给三个工
人，当超过这一数量，需要给该任务加锁．
６２　众包数据库的应用

（１）时空众包．随着众包的普及，时空众包［９８９９］

也正在受到广泛关注．其主要专注于有关时空数据
的任务，即要求工人在某个时间某个地点完成的任
务．其组成要素也是工人、平台和任务发布者．但是
不同的是，任务发布者需要发布一些时空要求，比如
在哪一地点多长时间内需要完成某任务．工人也需
要发布自己所在地点以及空闲时间以便与任务发布
者更好地匹配．平台则负责任务分配、质量控制、激
励机制、隐私控制等模块．①任务分配指的是面对
海量工人以及任务发布者（例如滴滴出行），如何分
配海量任务，其优化目标包括但不限于最大化任务
发布的数量［１００］、最大化收益［１０１］、最小化工人的奔
波路程［１０２］；②基于空间众包的质量控制与传统方
法有很大不同．对工人的质量来说，时空众包需要考
虑距离敏感的质量，即工人质量会随着距离的变化
而变化［１０３］．另外，对任务的质量模型来说，延迟将
成为一个重要衡量指标［１０４］；③激励机制可以鼓励
工人更积极地加入到任务中，获得更高的质量．由于
时空众包的任务是动态的，所以需要设计专门的动
态激励机制来解决这一问题［１０５］．例如在某一区域
中工人如果特别少，那么工人的报酬需要增加；
④隐私保护在时空众包中十分重要，因为其包含了
客户的私人信息．在传输这些信息的时候既需要高
效，又需要防止隐私的泄露［１０６］．以上内容是近些年
时空众包的研究方向．在未来，时空众包还有以下几
点可以研究：首先是是否存在在线任务分配的理论
保证，再者是否可以利用索引，如时空数据处理中的
Ｒ树、ｋｄ树来加速时空众包算法的执行效率．最后
是现实中虽然存在很多有关时空数据库的研究，但
是尚未有将时空众包和数据库真正结合，提供查询
语言，优化策略，与平台交互的统一系统．所以这也
是一大研究挑战．

（２）基于众包数据库的可视化．数据可视化也
是近些年的研究热点．其重点研究如何将大量且分
布不同的数据更好地可视化出来，以期让用户更加
了解数据．再者，数据可视化还研究如何利用可视化
使得数据的处理更高效．这两点都离不开人的参与，
例如，人可以标注对可视化结果的满意程度，作为反
馈调整可视化策略．此外，有时候数据科学家需要做
可视化的逆过程，即将图表转换为数据，这个过程利
用机器来做是极其不准确的．所以人在其中也可以
发挥重要的作用．由于被可视化的数据大部分为存
储在数据库中的结构化数据，那么如何定义可视化
查询语言，如何高质量高效率地进行可视化是一个
研究挑战．
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（３）众包数据库与宏观问题．本文介绍的研究
内容基本都是围绕微观任务展开的．然而，实际中很
多众包任务是宏观任务，例如翻译一篇文章．宏观任
务的挑战在于其很难被分解为微观任务的，因为这
样会丢失很多上下文信息［１０７］．另外，工人很可能不
愿意做宏观任务因为其难度高耗时长．因此，针对不
同的宏观任务，如何分解为较为容易并且不影响整
体答题质量的微观任务是一大挑战．例如文本数据
也可以存储在数据库中，如何定义查询语言来分解
任务，如何优化代价提升质量是值得研究的问题．

（４）众包数据库中的异常点检测．异常点检测
是数据清洗的一个重要分支，例如在金融数据中其
可以检测出那些诈骗的账户．因此我们可以利用众
包来生成欺诈检测的规则．例如在凌晨某些经常发
生诈骗的地区有大数额的交易记录．我们可以利用
众包生成欺诈检测规则，但是人并不是专家，容易出
错．我们还可以通过众包来检验生成的规则．这样两
种工人做不同的任务，互相促进提高准确率．另外我
们还可以加入机器算法，引入先验知识，从而减轻人
的负担，降低成本开销．

（５）众包数据库与机器学习．在数据库中，数据
量的增长是十分迅速的．相比于机器资源，人力是十
分昂贵的．因此，面对海量数据，很多时候仅仅基于
机器算法的剪枝，众包技术仍需花费极高的成本．因
此，我们需要考虑众包技术与机器学习的结合，例如
主动学习，半监督学习，监督学习等方法相结合来解
决大数据问题．
６３　众包数据库的基准（犅犲狀犮犺犿犪狉犽）

基准（Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）．在传统数据库领域，有很多
ＴＰＣ基准用来测试数据库各个方面的性能，推动了
数据库领域的发展．然而，虽然众包领域有很多公共
数据集，但是仍然缺乏一个公认的基准．所以，为众
包数据库系统建立完备的评估手段和准则是一个研
究挑战．首先，我们应该建立多个针对不同题型，如
单选、多选、填空等的数据集，并提供众包答案．这些
答案应该是从众包平台如ＡＭＴ收集而来，每道题
应至少让十个工人回答，这样使得应用该基准的人
可以灵活地选择回答每道题的工人的个数．
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