
 

ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, Vol.20, No.7, July 2009, pp.1785−1799 http://www.jos.org.cn 
doi: 10.3724/SP.J.1001.2009.03350 Tel/Fax: +86-10-62562563 
© by Institute of Software, the Chinese Academy of Sciences. All rights reserved. 

 

压缩数据库中一种自适应直方图的构建
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Abstract:  Histograms can be used to estimate the selectivity of queries in query optimization. It is an unsolved 
problem using batched queries in compressed databases to construct an adaptive histogram to optimize query 
processing or answer queries approximately. This paper proposes to track hot data in compressed databases by 
scheduling these batched queries and use the feedback in query results to accelerate the convergence speed of the 
constructed adaptive histogram which can be maintained incrementally. A parametric method is also proposed to 
estimate the tuples falling in query area which is not covered by any bucket in the histogram. Experimental results 
show that the adaptive histogram has more average accuracy, higher convergence speed and better adaptability than 
STHoles. 
Key words:  adaptive histogram; compressed database; parametric method; convergence speed 

摘  要: 直方图在查询优化过程中起着重要作用.在压缩数据库中利用查询处理的特点构建自适应直方图以便于

查询优化或近似回答查询是尚待解决的问题.通过对查询缓冲池内的查询进行调度来追踪热点数据,并用查询结果

中的反馈信息构建自适应直方图以加快自适应直方图的收敛速度.另外,还提出一种参数化方法来估计未被任何桶

覆盖的区域中元组的个数.该直方图可以增量式地被维护.实验结果表明,这种直方图具有良好的平均精度、更快的

收敛速度和更强的自适应能力. 
关键词: 自适应直方图;压缩数据库;参数化方法;收敛速度 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

信息技术的发展,使得高于 1012 字节的海量数据层出不穷.为了有效管理海量数据,人们提出了压缩数据库

技术[1−5].压缩数据库技术可以提高海量数据的存储效率,也是提高数据库性能的重要途径.目前,压缩数据库技

术的研究主要包括适应于数据库随机存取特征的数据压缩方法[3,4]和压缩数据上的操作算法[1,2]两个方面,有关

压缩数据库上的查询优化技术[4]的研究很少见.文献[3]给出的查询优化技术在传统的查询优化技术中增加了
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对解压缩时机的选择操作,但并未讨论压缩数据库中查询选择性估计这一问题.本文讨论压缩数据库查询优化

中的查询选择性估计问题. 
在查询计划生成时,常用直方图来估计查询的选择性,而估计的精确程度将影响连接、选择等基本关系代

数操作的执行顺序.在压缩数据库中还将影响到解压缩时机的选择,最终影响查询计划的生成.此外,在特定应

用中查询不需要精确结果时,直方图的好坏还将影响近似回答查询的精确程度.直方图在查询处理过程中的重

要作用已经得到广泛认识[6]. 
绝大多数商用数据库系统在关系上维护一个或多个直方图[6,7].建立直方图要对数据集进行扫描、抽样、

排序,再将数据划分到桶中.这种直方图建立后将在一段时间内保持不变(无论数据集是否发生变化),因而是静

态的.对静态直方图的维护策略是,等到直方图对查询选择性的估计误差达到阈值后(或周期性地)重建,其代价

极高.在压缩海量数据方面,还需考虑重建直方图时对数据的解压操作,批量数据的压缩、加载使得海量数据集

上数据分布频繁变化,这使得上述策略在压缩数据上更加不可行. 
自适应直方图可以减小在海量数据上建立和维护直方图的代价,并得到了广泛的研究[8,9],其基本方法是用

查询反馈来建立和维护直方图,其最大特点是建立和维护代价独立于数据集的大小.这恰好是我们在压缩海量

数据上建立直方图时所希望具备的性质. 
另一方面,由于压缩海量数据库中处理查询的时间相对较长,查询缓冲池内可能滞留多个未处理查询.尽管

数据库中的查询相互之间相对独立,但压缩海量数据库中存储的数据覆盖了很长时间或很大空间.一个查询往

往只对数据集的某个子集进行查询,并且在相对短的时间段内,后到来的查询很可能再访问先前查询访问过的

数据.这样,仅有部分数据被频繁访问.一段时间内被频繁访问的数据称为热点数据.我们希望直方图能够跟踪

热点数据,即在直方图中,热点数据的信息被维护得更加详细、准确,且当热点数据转移时,直方图能够根据查询

反馈及时反映这种转移.调度查询缓冲池内的查询并根据查询反馈来建立和维护高质量的直方图,使其快速反

映数据集和用户查询兴趣的变化,这正是本文研究的问题. 
本文提出了查询的在线调度方法来加速满足上述要求的直方图准确度的收敛速度.该方法使得自适应直

方图能够迅速、准确地估计查询选择性,快速适应海量压缩数据的批量加载和用户查询兴趣的转移.我们的直

方图由于追踪热点数据而不能覆盖整个数据空间.当访问冷数据的查询到来后,如果未被直方图覆盖的数据空

间内数据被看成是均匀分布的,则直方图对查询选择性的估计非常不准确.这种现象在压缩海量数据批量加载

完成时非常严重.针对这一问题,我们提出一种参数化方法来估计查询选择性,其中的参数可以增量式地计算和

维护.我们提出的自适应直方图既适用于压缩海量数据库中查询选择性估计,也适用于在任何数据分布和查询

兴趣频繁变化的数据集上估计查询选择性. 
本文第 1 节讨论相关工作.第 2 节给出预备知识.第 3 节给出直方图建立和维护算法.第 4 节用所建立的直

方图和参数化方法来估计查询的选择性.最后是实验结果和结论. 

1   相关工作 

人们已经提出了很多方法来估计查询的选择性,包括抽样方法[10−12]、直方图方法[8,9,13−15]、参数方法[16].元
组抽样方法[10,11]在查询到来后,在关系上均匀地抽样,然后根据样本大小和样本中数据的分布来估计查询选择

性.如果将这样的方法用到压缩数据库中,则在每个查询到来之后均要对压缩数据进行解压缩,操作代价极高.
参数方法利用一定个数的参数函数来近似拟合数据的分布函数.有的参数方法采用一般的多项式函数并用最

小二乘法来计算参数;有的参数方法用线性函数的组合作为分布函数.在这种方法中,分布函数中的参数往往用

查询提供的反馈信息来更新.参数方法最大的问题在于,很难找到通用分布函数来刻画实际数据分布.在压缩数

据库中,这样的问题仍然存在. 
直方图方法通过建立静态或动态直方图来拟合数据分布,文献[6]综述了建立直方图的各种方法.静态直方

图构建方法被广泛研究,如基于小波的直方图[17]、V-optimal(F,F)直方图族[18]和 V-optimal(V,F)直方图族[19].如
本文开始部分所述,这种直方图(在压缩数据库中)建立和维护的代价极高. 
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自适应直方图利用查询反馈建立和维护直方图,其建立和维护代价独立于数据集的大小.这一特征使得它

非常适合于压缩海量数据库.这种方法可以发现数据分布不均匀的桶并将它分裂成若干个桶,同时将相邻的小

桶合并,以便将有限的空间用到临界数据区域.STGrid 方法[3]利用查询的反馈信息来改善基于网格方法的直方

图.这种方法对数据划分过于生硬,数据分布中存在的不规则小聚类将导致无用的桶.Lim 等人提出了一种基于

查询反馈建立和维护的自适应直方图 SASH(a self-adaptive set of histograms)[7]. 
Bruno 等人在文献[9]中提出了一种称为 STHole(self-tuning holes)的自适应直方图.它是一种很有代表性的

自适应直方图. STHoles 假设初始直方图为空.一旦一个查询被执行,就可以从其返回结果中抽取统计信息,用以

识别现有直方图的桶与查询相交的部分数据分布是否符合均匀分布.如果发现某个小区域中数据分布很不均

匀,就在现有的桶中挖一个洞,建立新桶并修改相关的桶.这种方法不需要系统地扫描关系中所有的数据,其建

立和维护的代价与数据集合的大小无关.STHole 用嵌套桶结构与查询区域的相交情况和查询的反馈来找出数

据分布不均匀的区域,这将有助于我们跟踪热点数据.本文的工作将基于这种嵌套的桶结构.但由于这种直方图

不能覆盖整个数据空间,在未被直方图覆盖的区域内对查询选择性的估计不准确.它也不考虑当前查询缓冲池

内查询的调度问题,使其精确度的收敛很慢. 

2   预备知识 

将数据库中具有 n 个属性的关系 R 表示成 R(X1,…,Xn),不区分关系模式和关系实例.关系 R 中的一个元组

记为 r.对于 i=1,…,n,将属性 Xi 的值域记为 Di.不失一般性,假设对任意 i,值域 Di 是可数的并用整数编码.将属性

Xi 在关系 R 中的实际取值集合记为 Vi,即 Vi={x∈Di|∃r∈R 使得 r.Xi=x}.R(X1,…,Xn)确定了一个多维数据空间

D=D1×…×Dn.下面首先讨论 D 中超方体,然后给出直方图的概念. 

定义 1. 给定 (1) ( )( ,..., )n
l l lv v v= ∈D, (1) ( )( ,..., )n

u u uv v v= ∈D 且 ( ) ( )i i
l uv v≤ 对 i=1,…,n 均成立,则称 B={(x1,…,xn)∈D| 

( ) ( )i i
l i uv x v≤ ≤ ,i=1,…,n}为 n 维数据空间 D 中的一个超方体,记为 B〈vl,vu〉. 

定义 2. 超方体 B〈vl,vu〉的体积定义为 vol(B〈vl,vu〉)= ( ) ( )
1
( )n i i

u li
v v

=
−∏ . 

定义 3. 一个区域查询 q 由一个超方体 B〈vl,vu〉构成,其查询结果为{r∈R| ( ) ( ).i i
l i uv r X v≤ ≤ 对 i=1,…,n 成立}. 

超方体 B〈vl,vu〉称为查询 q 的查询区域. 
为方便计,用 Bq 表示区域查询 q 对应的超方体,用 qB 表示超方体 B〈vl,vu〉对应的区域查询. 
超方体 B 和 B′之间的拓扑关系有包含(B⊆B′或 B′⊆B)、不相交(B∩B′=∅)和部分重叠(B∩B′≠∅但不无包含

关系).如果 B′⊆B,则称 B′嵌套在 B 中.给定一列超方体 B1,…,Bw,可以构造一棵树来反映这些超方体间的拓扑关

系.这棵树满足如下条件:(1) 根节点是整个多维数据空间 D;(2) 任意孩子节点均嵌套在其父亲节点中;(3) 任意

兄弟节点不互相嵌套.如果将查询缓冲池内区域查询对应的超方体组织在这样一棵树中,就可以判断哪些查询

访问了热点数据并对查询执行顺序加以调度,以改善要构建的直方图的性能. 

定义 4. 对于超方体 B〈vl,vu〉,|{r∈R| ( ) ( ).i i
l i uv r X v≤ ≤ ,i=1,…,n}|称为超方体 B 的频率,记为 fB. 

定义 5. 对于超方体 B 和 B′,如果 B′⊂B 且不存在 B″⊂B 使得 B″⊂B′,则称 B′是 B 的直接子超方体,B 的所有

子超方体构成的集合记为 child(B). 
定义 6. 超方体 B 的净体积定义为 volnet(B)=vol(B)−∑B′∈child(B)vol(B′),净频率定义为 fnet(B)=fB−∑B′∈child(B)fB′. 
定义 7. 对于净频率为 fnet(B)的超方体 B,称 B\(∪B′∈child(B)B′)为由超方体 B 诱导的桶,超方体 B 的净频率称为

该桶的频率,超方体 B 的净体积称为该桶的体积.通常,仍然用 B 来表示一个桶.由 child(B)中超方体诱导的桶称

为桶 B 的子桶.桶 B 的数据密度定义为 d(B)=fnet(B)/volnet(B). 
简单地说,桶是有洞的超方体.由于超方体的外边界和桶的外边界一致,故用同一个记号来表示. 
定义 8. 一系列互不相交的桶 B1,…,Bm 以及相应的频率值构成的集合 H={〈Bi,fnet(Bi)〉,i=1,…,m}称为关系 R

上的一个直方图. 
直方图有很多类型,它的桶可能构成了整个数据空间的划分、覆盖或者部分覆盖. 
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直方图建立后,人们通常假设数据在直方图每个桶内均匀分布,然后估计关系 R 中满足查询 q 的元组个数.
用记号 est(H,q)表示用直方图 H 估计得到的满足查询 q 的元组个数,则 est(H,q)可如下计算: 

 est(H,q)=
( )

( )
( )

net q
netB H

net

vol B B
f B

vol B∈

∩
∑  (1) 

对于自适应直方图,文献[9]提出了衡量其性能的度量.设 W 是一个由|W|个查询构成的查询序列,则可以用

如下的均值绝对误差来衡量直方图的精确度: 

 E(R,H,W)= 1 | ( , ) ( , ) |
| | q W

est H q act R q
W ∈

−∑  (2) 

其中,act(R,q)是执行查询 q 后得到的数据集 R 中实际满足查询 q 的元组个数. 
在 STHoles 中,直方图的所有桶并不一定覆盖整个数据空间.因此,作者假设在未被覆盖的数据区域内数据

是均匀分布的,由此得到关系 R 中满足查询 q 的元组个数的一个估计值 estuni(R,q).并由此建立了一个衡量直方

图精确度的如下度量: 

 E′(r,H,W)= ( , , )
( , )uni

E R H W
E R W

 (3) 

其中,Euni(R,W)= 1 | ( , ) ( , ) |
| | uni

q W
est R q act R q

W ∈

−∑ . 

为直观计,本文下面的讨论中假设关系 R 的维数等于 2,但所讨论的方法均适用于多维数据空间. 

3   压缩数据库中自适应直方图的建立 

本节首先建立两个度量:一个用来衡量查询的热度,另一个用来衡量某数据区域的数据密度与其周围区域

数据密度的差异.然后,根据这两个度量和已经执行的查询以及查询缓冲池内未被执行的查询提供的信息来对

查询进行调度,以加速所建立的自适应直方图精确度的收敛. 

3.1   查询调度中的两个度量 

定义 9. 查询 q 的查询区域 Bq 与其他查询的查询区域相交,Bq 被划分成体积分别为 s1,…,sk 的 k 个互不相 

交的部分,其中体积为 si 的部分被 ni 个查询(包括 q)覆盖,定义查询 q 的热度 hot(q)= 1
k

i ii
s n

=
×∑ . 

查询的热度综合反映了查询区域的大小和用户对该区域内数据感兴趣的程度.如果一个查询的查询区域

不与其他查询的查询区域相交,则该查询的热度即为该查询的查询区域的大小;如果多个查询的查询区域相交,
则查询的热度等于相互重叠的子区域体积的加权和,权值的大小即为覆盖该子区域的查询的个数.显然,在查询

调度时应该选择热度值较大的查询先执行,这样可以尽可能地将其他查询要访问的数据区域的数据分布状况

刻画出来反映到直方图中,在用直方图来估计其他查询的选择性时就会更加精确,从而加快自适应直方图精确

度的收敛速度. 
然而,查询的热度值随着新查询的到来会频繁变化.这对于已完成执行的查询来讲是无关紧要的;对于未处

理的查询,动态维护查询的热度值将影响到对该查询的执行调度.关于查询热度值的动态维护,我们将在第 4.2
节中加以讨论.关于热度值,定理 1 将有助于第 4.3 节中建立辅助结构以加速查询调度过程. 

定理 1. 设 q 和 q′是两个查询,且 Bq⊇Bq′,则 hot(q)≥hot(q′). 
定义 10. 超方体 B1 和 B2 满足 B1⊆B2,gap 值定义为 

 1 1 2
1 2

2 1 2

( ) ( ) ( )( , )
( ) ( ) ( )

net net

net net

d B f B vol Bgap B B
d B vol B f B

= = ×  (4) 

直观地讲,gap(B1,B2)是两个区域的密度差异,刻画了两个区域数据分布不均匀的程度.gap 值的取值范围是

(0,+∞).gap(B1,B2)=1表示数据区域 B1的数据分布密度与其周围区域的数据密度大致一样,没有必要用两个桶来

刻画该区域的数据分布;0<gap(B1,B2)<1表示数据区域 B1的数据分布密度小于其周围区域的数据密度,gap值越

小,表明数据分布越不均匀;1<gap(B1,B2)<+∞表示数据区域 B1 的数据分布密度大于其周围区域的数据密度,gap
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值越大,表明数据分布越不均匀. 

3.2   查询树的构造 

连续到来的查询缓存在固定大小的查询缓冲池内.先不考虑缓冲池的溢出问题(见第 4.3 节).缓冲池内所有

查询被组织成一棵树,称为查询树.树中每个节点对应一个查询,记录的信息见表 1.查询树的根节点被初始化为

整个数据空间.将新来的查询 q 插入查询树时,以深度优先的方式访问查询树,找出所有完整包含 Bq 的查询.同
时,相应地更新这些查询的热度值.将查询 q插入查询树QT的方法如算法 1所示.对于QT中的节点 t,如果Bq⊆Bt,
由定义 9 知 t 的热度值将增加 q.hot,然后以深度优先搜索方式类似地考虑 t 的所有子节点(第 4~6 行).否则,q 作

为 t 的子节点被插入 QT,同时,在这个分支上,深度优先搜索将终止,转而搜索其他分支,直到所有分支被搜索(第
7~15 行)到为止.将 q 插入 QT 作为 t 的子节点时有两种不同的情况:一是 t 有某个孩子节点 q′的查询区域 Bq′被

Bq 完全包含.这时,q′将下移作为 q 的孩子节点,同时将 q′的热度值转移给 q(第 10~12 行);二是 t 的孩子节点 q′

的查询区域不完全在 Bq 中.此时,q′和 q 的重叠部分的体积将同时被追加到 q′.hot 和 q.hot 上(第 13~15 行). 
算法 1 可能将查询 q 插入到查询树 QT 的多个位置.这是必须的,因为插入 q 可能导致多个查询的热度值发

生变化.显然,算法 1 动态维护了查询树 QT 中所有查询的热度值.尽管用深度优先的方式来遍历查询树,但由于

查询缓冲池内的查询数量不多,从而 QT 的规模不会很大,算法 1 是非常有效的. 

Table 1  Information maintained in each node of query tree 
表 1  查询树节点中维护的信息 

Notation Description Notation Description 
id Query ID rst Actual number of tuples in query area 
B Query area children Pointer to children node 

hot Hotness scale parent Pointer to parent node 
gap gap value next Pointer to the next execution candidate node 
est Estimated number of tuples in query area   

算法 1 没有讨论节点的 gap 值如何维护.由于只有等到查询及其父查询被执行后才能用公式(4)来计算 gap
值,因此 q 被插入 QT 时 gap 未知.为查询调度时充分利用 gap 值反映的数据分布状况,我们希望 q 被执行前 gap
值被计算.为此,初始化 QT 时将根节点的 gap 值置为 1;q 被插入 QT 时,q 将从其父节点继承得到一个 gap 值.q
被执行后,将查询结果中元组的个数记录到 q.rst 中,并令 q.gap=gap(Bq,Bq.parent),同时让 q 的所有孩子节点继承

q.gap.因此,q 被执行前,q.gap 实际上已经表示了其父查询的查询区域与其祖父查询的查询区域之间数据密度

的差异大小. 
算法 1. InsertQuery        /*查询树构造算法*/ 
输入:新到来的查询 q,查询树 QT; 
输出:将 q 插入 QT 并更新相应信息后得到的查询树. 

1.  令 t 指向 QT 的根节点; 
2.  q.hot=vol(Bq); 
3.  WHILE t≠NULL DO 
4.     IF Bq⊆Bt THEN 
5.        t.hot=t.hot+q.hot; 
6.        t=t 的第 1 个未访问的孩子节点; 
7.     ELSE      /*q 被插入作为 t 的孩子*/ 
8.       将 q 插入作为 t 的孩子; 
9.       FOR t.children 中的每个节点 q′ DO 
10.            IF Bq′⊆Bq THEN 
11.                q.hot=q.hot+q′.hot; 
12.                将 q′下移作为 q 的孩子; 
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13.            ELSE 
14.              q.hot=q.hot+vol(Bq∩Bq′); 
15.              q′.hot=q′.hot+vol(Bq∩Bq′); 
16.  t=深度优先访问 QT 的下一个节点; 
17.  return QT; 

3.3   查询调度 

查询调度是为了由此建立直方图,使其估计一系列查询的选择性时平均误差最小.因此,先被执行的查询应

能在最大程度上优化直方图,使它对未执行查询的选择性估计更加精确.调度策略基于如下观察: 
观察结果 1. 为使直方图更适应用户查询兴趣的变化,应首先执行查询热度值较高的查询,因为它所在数据

区域被其他查询访问的可能性更大.精确刻画该区域数据分布情况,更有可能使得其他查询的选择性被估计得

更加准确.对热度值相同的两个查询,应先执行位于数据分布不均匀的区域(gap 值大的区域)的查询.因为在用

直方图来估计查询选择性时,将每个桶内的数据看成是均匀分布的,将数据分布不均匀区域的数据分布情况刻

画精确后,将使得查询选择性被估计得更加准确,从而加速直方图精度的收敛速度. 
观察结果 2. 如果桶 B1 的数据密度远小于桶 B2 的数据密度,则桶 B2 的数据分布情况对直方图估计查询选

择性时的影响会更大.因此,先执行超方体 B2 内的查询对加速直方图精确度的收敛速度更有利. 
由观察结果和查询树,我们可以调度查询.由观察结果 1,先从查询树中选择热度值最大的 k 个查询.为快速

找出这 k 个查询,在查询树 QT 中利用节点中的 next 指针维护一个线性链表 CQ(candidate query),记录当前每个

分支中热度值最大的查询.初始化时,CQ仅包含查询树的根节点.当查询 q被插入QT时,如果其父节点是已被执

行过的查询,则 q 被加入 CQ;否则,q 不被加入 CQ.当 q 被执行后,将 q 从 CQ 中删除,同时将 q 的孩子节点加入

CQ.由定理 1,q 的孙子节点及其后代的热度值均不超过 q 的孩子节点的热度值,故 CQ 实际上维护了 QT 的所有

分支中当前热度值最高的查询. 
由观察结果 2,应先执行位于数据分布最不均匀区域的查询.为此,在选出的 k 个查询中选择父节点的 gap

值最小的查询来执行.考虑父节点的 gap 值有两个原因:一是因为查询在被执行之前,其本身的 gap 值未知;二是

父节点的 gap 值反映了查询所在数据区域的数据分布状况.分 3 种情况说明为什么选 gap 值最小的查询来执行.
设 q1 和 q2 是两个查询,其父节点的 gap 值分别记为 g1 和 g2. 

情形 1. g1<g2<1.这表明,与 q2 相比,q1 的父节点的数据密度与其祖父节点的数据密度的差距更大,即 q1 所在

区域的数据分布更不均匀,故选择 q1 先执行; 
情形 2. g2>g1>1.与情形 1 类似; 
情形 3. g2>1>g1.g2>1 表明 q2 的父节点的数据密度较其祖父节点的数据密度要小,由观察结果 2,不应选择 

q2 来执行;相反,g1<1 表明 q1 的父节点的数据密度较其祖父节点的数据密度要大,先执行 q1 能够更准确地刻画

1qB 内的数据分布状况.因此,选择查询 q1 先执行. 

查询被执行后,并不立即从查询树中删除.q.est 被置为查询执行时用直方图估计 q 的选择性得到的结果.这
样做的原因是,执行过的查询仍然对找出热度值较高的查询和位于数据分布不均匀区域的查询是有用的.只有

在为查询树分配的内存空间不能容纳新到来的查询时才删除这些被执行过的查询,第 4.4 节将对此进一步加以

讨论.在算法 1 中,查询 q 的多个备份可能被插入到查询树的不同位置.查询调度时,它们将被看作不同的查询.
但是,q 的这些备份仅被执行 1 次,且将被同时从查询树中删除. 

3.4   直方图的建立及相关问题讨论 

本节主要讨论直方图建立及查询调度相关的 3 个问题:一是直方图的建立问题;二是如何避免查询饥饿现

象的发生;三是讨论查询缓冲池内查询的删除问题. 
我们建立直方图的方法是 STHoles[9]建立直方图方法的改进.在查询调度得到查询的优化执行次序后 , 

STHoles建立直方图的方法仍然可用.我们的方法与 STHoles建立直方图的方法的显著区别在于,如何在直方图
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中反映整个数据空间的数据分布状况.在 STHoles 中,直方图被初始化为空;而在我们的方法中,直方图被初始化

为一个覆盖整个数据空间的桶,并且假设这个桶内的数据是均匀分布的.由于数据库数据字典中记录了关系中

元组的总数,初始化过程可以有效地被执行. 
在很大的数据区域内假设数据是均匀分布的将导致用直方图估计查询选择性的平均误差很大.STHoles 通

过假设查询流具有一定的稳定性来避免这个问题,即假设测试直方图精确性的查询不会访问训练生成直方图

的查询访问过的数据区域.在压缩数据库上,这种假设是不成立的,而且一个先到来的查询可能访问了一个较大

的数据区域,而后到来的一系列查询仅访问一个相对很小的数据区域,这时,直方图的精确性也很低.针对后一

个问题,第 4.2 节将提出参数化方法来解决它,这是 STHoles 未讨论过的问题.此外,在合并桶时,我们采用了不同

于 STHoles 的方法,这将在后面加以讨论. 
当一个查询被调度执行后,需要将它从查询树中删除.否则,查询树的规模将无限增大,超出有限的内存空

间并导致新到来的查询无法参与调度.但是,如果查询被调度执行后立即将它从查询树中删除(其子孙节点将上

移),则查询树往往趋于一个扁平的结构,从而导致我们无法追踪热度值较高的查询,同时也无法刻画查询所在

区域的数据分布状况.此外,如果用户查询兴趣频繁发生变化,我们在直方图中就会频繁地进行合并桶、插入桶

等操作,数据区域内的数据分布总不能被精确地刻画,这将使得直方图精确度有所下降.为了解决上述问题,我
们将执行过的查询存储在一个固定大小的队列中,当查询被执行后,其反馈结果被反映到直方图中,同时将它压

入队列.如果队列满了,则根据先进先出原则取出队首的查询 q′,将 q′的所有备份从查询树中删除. 
若严格按照我们的调度策略来对查询树中的查询进行调度,则有些查询就不得不长时间等待或者永远不

能被执行.尽管这种等待不会对直方图的精确性造成负面影响,但对发布该查询的用户是不可接受的.查询长时

间得不到执行还会造成查询缓冲池的空间被长时间占用,查询饥饿问题可以采用如下方式来解决.q 到来时,系
统记录其到达时间 t1,同时为 q 指定一个最长等待时间 t2,并允许用户修改这个时间.将当前时间与 t1+t2 进行比

较就可以发现那些等待时间过长的查询,在调度时先执行这样的查询.在自适应直方图的环境下,这种迫于时间

限制执行的查询极有可能位于不常被访问的数据区域内.用直方图估计其选择性得到的结果可能很不准确.第
4.2 节讨论的参数化方法有助于提高估计结果的精确度. 

4   基于自适应直方图的查询选择性估计 

本节讨论用直方图来估计查询选择性的方法.对于未完全被直方图中桶覆盖的查询,本节引入了一种参数

化估计方法,讨论了参数函数的选取过程以及这些参数的动态调整方法. 

4.1   选择性估计算法 

在利用直方图和公式 (1)来估计查询选择性时 ,要假设直方图的每个桶内数据都是均匀分布的 .然
而,STHoles 的基本想法是通过在桶内挖“洞”来反映桶内数据分布不均匀的状态.当一个覆盖较大区域的桶有

很多子桶,并且查询区域距某些子桶非常近时,这些子桶提供了查询区域附近的数据分布.能否利用这些信息来

估计查询的选择性,是一个非常有意义的问题.另一种情况是,自适应动态直方图随着查询的到来和执行将会对

桶进行增、删、改等一系列操作,在一段时间之后,数据空间内某个子区域可能未被直方图的任何桶覆盖.这时,
只能通过直方图中桶提供的数据分布信息来估计位于该子区域内的查询的选择性.我们提出了一种参数方法,
利用直方图中桶提供的数据分布信息建立参数函数作为数据密度的分布函数,并结合传统的方法来估计查询

的选择性. 
由于直方图 H 中的桶存在嵌套关系,有的桶不是其他任何桶的子桶,这样的桶称为极大桶.当访问 H 中的桶

时,将从它的极大桶开始.由直方图的构造过程,H 的极大桶互不相交. 
给定查询 q,现在考虑如何用直方图 H 来估计 q 的选择性.依次考虑 H 的每个极大桶 B,将超方体 B 和 Bq

求交集.对于 B∩Bq,调用算法 EstInBucket(B,B∩Bq)来估计 B∩Bq中的元组个数;对于未被任何桶覆盖的查询区域,
用参数方法来估计其中的元组个数.将所有估计结果相加即得到 Bq 中元组个数的估计值.整个过程如算法 2 所

示.其中,ϕ(x,y)将在第 4.2 节中给出. 
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算法 2. EstSelectivity    /*查询树构造算法*/ 
输入:查询 q,直方图 H; 
输出:用直方图 H 估计查询 q 的选择性所得到的结果. 

1.  E=0; 
2.  FOR 直方图 H 的每个极大桶 B DO 
3.    qB=Bq∩B; 
4.    E=E+EstInBucket(B,qB); 
5.    q=q−qB; 
6.  E=E+ ( , )d d

q

x y x yϕ∫∫ ; 

7.  return E; 
由于 H 中桶的嵌套结构,在桶 B 内估计 q 内的元组数通过递归算法 EstInBucket(B,qB)来实现,如算法 3 所示.

对于桶 B 的每个直接子桶 B′∈child(B),先求 Bq 与超方体 B′的交 Bq∩B′,然后递归调用 EstInBucket(B′,Bq∩B′)来
得到一个估计值.对于未被任何子桶覆盖的区域,将其体积与桶 B 的净体积相除得到一个覆盖率 cr.如果 cr 大于

预先指定的阈值 threshold,则用传统方法估计剩余部分中的元组数;否则,用参数函数ϕ(x,y)进行估计. 
算法 3. EstInBucket. 
输入:直方图 H的桶 B,查询 q 且 Bq⊆B; 
输出:在桶 B 内估计查询 q 的选择性所得到的结果. 

1.  E=0; 
2.  FOR B 的每个直接子桶 B′ DO 
3.    qB=Bq∩B; 
4.    E=E+EstInBucket(B,qB); 
5.    q=q−qB; 

6.  IF cr≥threshold THEN E=E+ ( ) ( )
( ) net

net

vol q f B
vol B

; 

7.  ELSE E=E+ ( , )d d
q

x y x yϕ∫∫ ; 

8.  return E; 

4.2   密度函数 

本节给出算法 2 和算法 3 中的函数ϕ(x,y).我们的方法基于如下观察: 
观察结果 3. 由于构建直方图的过程是依据用户的查询反馈不断地在超方体内挖“洞”,“洞”的边界正是用

户查询区域的边界,数据分布在每个超方体内具有一定的连续性.因而,桶内的数据分布密度和桶周围区域的数

据分布密度差异不大. 
根据观察结果 3,桶内的数据分布密度可以用来近似桶周围附近的数据分布.因此,我们不再始终假设桶内

的数据是均匀分布的,而是用桶内数据分布状况建立参数函数来估计桶周围附近的数据分布.在远离桶的数据

区域,建立参数函数的信息无法获得,此时仍假设数据在桶内是均匀分布的. 
在物理上,物体的质量可以看作集中分布在其重心上.如果我们将桶内元组的分布看成超方体质量的分布,

则可以计算每个桶的重心.如果桶没有洞且数据在其中均匀分布,则桶的重心就位于相应超方体的中心.但是,
由于我们构建超方体的过程要不断地在桶内挖“洞”以刻画桶内数据分布不均匀的地区,因此,桶的重心可能会

漂移.同时,桶的合并、删除、净频率的变化也会引起桶的重心漂移.我们用定理 2 和定理 3 来计算桶 B 的重心. 
定理 2. 设桶 A 是桶 B 的唯一子桶,在桶内数据均匀分布的假设下,桶 A 和桶 B 的密度函数分别为 d(A)和

d(B),则桶 B 的重心可如下计算: 
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 1 2{ , } { , }

1 1( ( ) ( ( ))) ( ),  ( ( ) ( ( ))) ( )
2 ( ) 2 ( )B BX A B X A Bx d X d P X F X y d X d P X F X

f B f B∈ ∈
= − = −∑ ∑  (5) 

其中,P(X)表示 X 的父桶,d(P(B))=0,且 

 (2) (2) (1) 2 (1) 2 (1) (1) (2) 2 (2) 2
1 2( ( , )) ( )([ ] [ ] ),   ( ( , )) ( )([ ] [ ] )l u u l u l l u u l u lF X v v v v v v F X v v v v v v= − − = − −  (6) 

定理 3. 设 B 是直方图 H 的一个桶,X 是嵌套在 B 中的任意子桶且 P(X)表示桶 X 的直接父桶,令 d(P(B))=0, 
F1(X)和 F2(X)如公式(6)所定义,则在桶内数据均匀分布的假设下,桶 B 的重心可如下计算: 

 1 2
1 1( ( ) ( ( ))) ( ),   ( ( ) ( ( ))) ( )

2 ( ) 2 ( )B BX X
x d X d P X F X y d X d P X F X

f B f B
= − = −∑ ∑  (7) 

在桶的重心被计算出来以后 ,我们建立参数函数来近似桶附近的数据分布状况 .对于桶 B,设其重心为 
( ,B Bx y ),它到超方体 B 的边界的最短距离记为 uB.根据重心的物理意义和观察结果 3,可以认为桶 B 内数据密度 

最大的点即为重心.随着到重心的距离 t 的增加,数据密度将按照某种函数关系 gθ(t)有所下降.其中,θ是待确定

的参数.在确定这个函数的过程中,需要考虑以下 3 个问题:第 1 个问题是,根据桶 B 提供的信息确定的函数 gθ(t)
应该有一个有效半径,因为桶 B 的数据分布只能反映桶 B 附近的数据分布;第 2 个问题是,gθ(t)中参数的个数应

该如何确定;第 3 个问题是,gθ(t)应该采用什么样的函数形式.下面,我们逐一讨论这 3 个问题. 
首先,由于直方图是根据用户查询的反馈来建立和维护的,每个桶内元组的个数是精确的.因此,由桶 B 建立 

的参数函数 gθ(t)不能表示其他桶内部的数据分布,设距离 B 最近的桶到( ,B Bx y )的距离为 disB,则我们有 

 gθ(disB)=0 (8) 
公式(8)给出的条件表明,参数函数 gθ(t)只能用来估计桶 B 附近的数据分布.如果一个查询距离所有的桶均

很远,则所有桶的参数函数均不对该查询起作用.这时,我们不得不再假设数据在整个数据空间是均匀分布的.
这种处理方式是合理的,因为对某个数据区域的数据分布了解得越多,才能在该区域上获得更精确的估计结果. 

除了公式(8)的条件以外,还知道桶 B 的平均密度 d(B),重心处精确的数据密度是不知道的.将桶 B 的平均数

据密度看成桶 B 边界上距离重心最近的点的数据密度.这样,即便是桶 B 附近的点,由于它们距离重心的距离不

一样,用参数函数估计得到的数据密度也不一样.距离重心越远,由参数函数得出的数据密度越小.根据重心的

物理意义,这是合理的.所以, 
 gθ(uB)=d(B) (9) 

由桶 B 提供的信息仅能建立公式(8)和公式(9)的方程,故阐述函数中的参数最多有两个参数. 
原则上讲,带有两个参数的函数均可以选作参数函数.比如,可以选用带有两个参数的多项式函数 at+b, 

at2+bt,at2+b 等.如果已知数据在局部范围内近似服从某种分布,则可以选用相应的数据分布函数.例如,若知道

数据在局部范围近似服从 Gausss 分布,则可选用形如 ae−bt 的参数函数.事实上,可以给出候选的参数函数集合,
根据建立直方图的过程中它们估计查询选择性所得结果的精确性来最终确定参数函数的类型.当参数函数的

类型选定之后 ,可以用公式(8)和公式(9)给出的条件来确定参数 .对于桶 B,设最终得到的参数函数为 gθ(t), 
t∈[uB,disB],则可以按照如下操作将它扩展到整个空间内: 

 
( ),   

( ) ( ),   
0,         

B

B B B

d B t u
G t g t u t disθ

<⎧
⎪= ≤ ≤⎨
⎪
⎩ 否则

 (10) 

如果查询点(x,y)在多个参数函数的有效半径之内,则该点上的数据密度是这些参数函数之和.因此,数据空

间内任意一点的数据密度函数可以表达成 
 ( , ) ( (( , ),( , )))B B B

B H
x y G dis x y x yϕ

∈

= ∑  (11) 

4.3   直方图的动态维护 

直方图所占用的内存空间有限,不能无限地在直方图中添加桶.当直方图的内存空间被占满后,在添加新桶

之前,必须合并直方图中两个相邻的桶.我们讨论两种情况:一是子桶与父桶的合并;二是两个兄弟子桶之间的
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合并. 
对于第 1 种情况,我们找到 gap 最小的桶 Bmin,将它的 gap 值记为 Gmin.gap 值的意义表明,Bmin 的数据密度

与其父桶之间的数据密度最接近,合并它对直方图精确性的影响最小. 
对于第 2 种情况,考虑桶 Bp 的两个直接子桶 B1 和 B2.在合并 B1 和 B2 时,我们首先找出包含超方体 B1 和 B2

的最小超方体 Bnew,如图 1 所示.一般来讲,Bnew 中包含了桶 Bp 中原来不在 B1 和 B2 内部的部分 Bold(图 1 中的阴

影部分).对于 Bold,我们先计算其净体积,再通过公式(12)得到 Bold 中元组数的估计值.然后,从 Bp 中“挖掉”Bold 得

到 Bp′,并相应地更新 Bp′的净体积和净频率.再删除桶 B1 和 B2,构建新桶 Bnew,计算其净体积和净频率.根据桶 Bp′

和 Bnew 的信息,分别重新计算其 gap 值,将桶 Bnew 的 gap 值记为 Gnew.兄弟子桶的合并操作有两个缺点:一是确定

Bnew 是一个代价较高的操作,因为我们必须找出合适的 B1 和 B2 以确保 Bold 内没有其他桶;二是 f(Bold)是一个估

计值,这将影响直方图的平均精度. 

 ( )( ) ( )
( )

net old
old net p

net p

vol Bf B f B
vol B

=  (12) 

基于以上讨论,我们优先考虑子桶与父桶的合并,即首先从全局范围找到 gap 值最小的桶 B,然后在 B 的所

有直接子桶中考虑是否有兄弟子桶合并产生新桶Bnew使得Gnew<Gmin.如果有合适的兄弟子桶,则合并兄弟子桶;
否则,将桶 B 与其父桶合并.合并完成后,修改相关桶的频率值和 gap 值. 

随着直方图中桶的插入、合并等操作,桶的重心也会漂移.假设桶 B 
的重心为( ,B Bx y ),且一个新到来的查询反馈使得我们在 B 内部插入了 

一个新桶 BI,并删除了桶 B1 的某个子孙桶 BD.现在,我们来计算更新之

后桶 B 和 B1 的重心.由于当 B=B1 时我们可以先计算删除 BD 后桶 B 的

重心然后再计算插入 BI 后 B 的重心,因此,实际上,我们可以只考虑仅由

一个插入或删除操作引起的重心转移. 
定理 4. 设 B 是直方图 H 中数据密度为 d(B)的桶,其重心为( ,B Bx y ),F1(X)和 F2(X)由公式(6)定义.如果在桶 

B 内插入一个数据密度为 d(BI)的子桶 BI,由此导致桶 B 的数据密度变成 d′(B),则 B 的重心变成: 

 
1 1 1( )

2 2 2( )

( ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ( ))) ( )

( ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ( ))) ( )

B I IX cild B

B I IX cild B

x x d B d B F X F B d B d P B F B

y y d B d B F X F B d B d P B F B

∈

∈

⎡ ⎤′= + − − + −⎣ ⎦
⎡ ⎤′= + − − + −⎣ ⎦

∑

∑
 (13) 

定理 5. 设 B 是直方图 H 中数据密度为 d(B)的桶,其重心为( ,B Bx y ),F1(X)和 F2(X)由公式(6)定义.若在桶 B

内删除一个数据密度为 d(BD)的子桶 BD,由此导致桶 B 的数据密度变成 d′(B),则 B 的重心变成 

 
1 1 1( )\{ }

1 2 2( )\{ }

( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( ( ) ( )) ( )

( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( ( ) ( )) ( )

D

D

B D DX cild B B

B D DX cild B B

x x d B d B F B F X d B d B F B

y y d B d B F B F X d B d B F B

∈

∈

⎡ ⎤′ ′= + − − − −⎣ ⎦
⎡ ⎤′ ′= + − − − −⎣ ⎦

∑

∑
 (14) 

5   实  验 

5.1   实验数据与运行平台 

我们实现了本文给出的自适应直方图 BQHist,同时实现了文献[9]中给出的自适应直方图 STHoles.实验从

4 个方面比较了 BQHist 和 STHoles:一是用公式(3)中的度量比较了 BQHist 和 STholes 的平均精度(见第 5.2 节);
二是比较了用户查询区域的变化对 BQHist 和 STholes 的影响(见第 5.3 节);三是比较了数据批量更新对 BQHist
和 STholes 的影响(见第 5.4 节);四是比较了两个直方图对系统整体性能的影响. 

实验运行在主频为 2.7GHz、内存容量为 512M 的奔腾 IV 台式机上.后台数据库是 Oracle 9i.代码用 Java
语言编写,程序通过 ArcSDE Java API 接口与后台数据库相连接. 

实验采用了 1 组真实数据和 4 组人工数据.真实数据是澳大利亚昆士兰州环境保护组织提供的野生动物活

动区域的数据 SRE(398 464 条记录)、2 维和 3 维 Gauss 分布和对数分布的数据集.服从 Gauss 分布的数据集由

Bnew 
Bp 

B2 

B1 

Bold 

Fig.1  Merge of two sibling buckets 
图 1  兄弟子桶的合并 
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一系列 Gauss 分布单元构成,每个 Gauss 分布单元具有一定的标准差,包含 1 600 000 条记录.Gauss 分布单元内

的元组数服从 Zipf 分布.服从对数分布的数据集的生成方法与此类似,只是将 Gauss 分布替换成对数分布. 

5.2   平均精度的比较 

为了比较 BQHist 和 STHoles 的平均精度,生成了 3 组查询来模拟查询,每组查询均随机动态生成,见表 2.
表格中第 2~5 列分别是查询树中根节点以下第 1~4 层查询的总数,兄弟查询可以相交.在第 1 组查询中,第 1~4
层的每个查询分别至少覆盖整个数据空间的 2%,1%,0.4%和 0.2%.在第 2 组查询中,各层的每个查询分别至少覆

盖整个数据空间的 1%,0.5%和 0.25%.在第 3 组查询中 ,各层每个查询分别至少覆盖整个数据空间的

1%,0.5%,0.25%和 0.01%. 

Table 2  Three groups of queries in experiments 
表 2  实验中的 3 组查询 

Group ID Level 1 Level 2 Level 3 Level 4
1 50 100 300 600 
2 50 200 800 0 
3 250 250 250 250 

首先,我们在 SRE、2 维 Gauss 数据集和 2 维对数数据集上用第 1 组查询比较了直方图的平均精度.在每个

数据集上,先执行 250 个查询,再用剩下的查询测试直方图的平均精度,将结果画成柱状图(如图 2 所示).其中, 
BQHist-uni 表示在 BQHist 中未使用参数函数估计,并假定桶内的数据均匀分布;BQHist-par 表示在 BQHist 中用

参数函数估计.可以看到,用 BQHist 的估计查询选择性的平均误差比 STHoles 低约 30%;在 BQHist 中使用参数

估计可以将平均误差降低约 10%.这验证了 3 个观察结果和由此引出的调度策略、参数函数估计方法的合理性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Average accuracy of histograms 
图 2  直方图的平均精度 

为了进一步比较参数函数类型的选取对平均精度的影响,我们另外生成了一组有 10 个层次的查询,在 SRE
上运行.第 1 个层次含 10 个查询,每个查询覆盖整个数据空间的 3%;每层每个查询下有两个兄弟查询,覆盖率较

其父查询降低 10%.分别选用指数函数、线性函数和多项式函数作为参数函数,得到的平均误差率如图 3 所示.
可以看到,参数函数的选取对选择性估计的准确性影响也很大.由于澳大利亚野生动物分布比较均匀,桶周围的

数据密度与桶周围的数据密度相差不大.指数函数下降太快,得到的效果最差.线性函数和多项式函数下降速度

较慢,能够较好地模拟真实的数据分布.将每个桶内的数据看成是均匀的,估计结果也很差.这是由于桶周围估

计的结果偏低,而子桶内部估计的结果偏高. 
我们还比较了多项式的最高次数对直方图平均精度的影响,如图 4 所示.可以看到,用不同次数的多项式在

真实数据集上来拟合桶周围的数据分布,得到的平均精度差别不大. 
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Fig.3  Impact of para-functions on average accuracy    Fig.4  Impact of poly_degree on average accuracy 
图 3  参数函数类型对平均精度的影响             图 4  多项式次数对平均精度的影响 

此外,我们还在 4个人工数据集上比较了BQHist和 STHoles的平均精度,如图 5所示.其中,图 5(a)是在Gauss
数据集上得到的结果,图 5(b)是在对数数据集上得到的结果.注意到,此时选用指数函数的平均误差最小,这是因

为它大致等同于数据的分布函数;用多项式函数作为参数函数得到的结果其精度仍然比较稳定.此外,当维数增

加时,平均误差的变化不大,这印证了方法的稳健性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                  (b) 

Fig.5  Average accuracy of histograms on synsetic datasets 
图 5  人工数据集上直方图的平均精度 

5.3   用户查询区域的变化对直方图的影响 

将整个数据空间等分成 4 个子区域.先在第 1 个数据区域随机生成 100 个查询,将它们组织成查询树,执行

完成后再在第 2 个区域内随机生成 100 个查询.第 3 个数据区域和第 4 个数据区域类似地处理.根据公式(3)计
算平均误差,每 20 个查询取样 1 次,得到的曲线如图 6 所示.可以看到,在真实数据集和 Gauss 数据集上,BQHist
总比 STHoles 能够获得更好的平均精确度.同时,当查询区域转移时,BQHist 的误差上升高度明显小于 STHole
的误差上升高度,这说明 BQHist 更能适应查询区域的变化. 

直方图对用户查询区域变化的适应性将导致直方图具有更快的收敛速度.即用同样的查询序列来建立自

适应直方图,达到同样的平均精度,BQHist 较 STholes 用掉的查询要少.为此,我们在 6 个数据集上生成了表 2 列

出的前两个查询序列.分别执行它们,并用它们的反馈建立自适应直方图 BQHist 和 STHoles,用公式(3)计算平均

精度,每隔 50 个查询采样 1 次平均误差率,得到了如图 7 所示的曲线.对于 Gauss 数据集和对数数据集,得到的曲

线与此类似.可以看到,为了达到相同的平均精度,BQHist 用的查询数明显小于 STHoles,这说明 BQHist 的收敛

速度快于 STHoles. 
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(a)                                                   (b) 

Fig.6  Adaptability of histograms to the change of query ranges 
图 6  直方图对查询区域变化的适应性 

 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                (b) 

Fig.7  Convergence speed of histograms 
图 7  直方图的收敛速度 

我们还考察了调度策略中的 k 值对自适应直方图收敛速度的影响.分别令 k=5,10,15 来运行表 2 的查询序

列,用公式(3)来计算平均误差率,每隔 20 个查询对平均误差率,得到如图 8 所示的曲线. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Impact of k on convergence speed 
图 8  参数 k 对收敛速度的影响 

由图 8 可以看出,k 值越大,收敛速度越快.这是由于,k 越大,候选的热点查询越多,就可以更有效地刻画数据

分布不均匀区域的数据分布,使得后执行的查询位于热点数据区域的部分被估计得更准确. 

5.4   数据更新对直方图的影响 

基于查询反馈来建立自适应直方图的一个优点在于,所建立的直方图能够有效地适应数据集的变化.在压

缩数据库中,数据集往往批量压缩加载,因此,这个优点在压缩数据库中显得格外重要.首先生成 25%的 Gauss 单
元,执行 500 个随机生成的查询来建立直方图,用公式(3)计算直方图的平均精度;然后再生成 25%的数据加载到
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数据库中,执行 500个查询,动态维护直方图,并计算其平均精度.重复上述过程,直到整个数据集被生成为止.图 9
中的实验结果表明,BQHist 较 STHole 更能适应数据集合的变化. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Impact of batched-upload on the performance of histogram 
图 9  批量数据加载对性能的影响 

5.5   直方图对系统性能的影响 

我们按照第 5.1 节的设置在 SRE(state regional ecosystem)上对第 1 组查询分别用 BQHist 和 STHoles 来估

计查询的选择性,并相应地选用查询计划.由于查询在 BQHist 和 STHoles 中执行的顺序不同,直接比较每个查询

的查询计划是否相同很困难.实验中,我们分别统计各个层次的查询用 BQHist 和 STHoles 选取的查询计划的平

均运行时间,计算它们的比值.我们发现,第 1~4 个层次查询的平均运行时间的比值依次约为 0.95,0.93,0.96 和

0.98.可以看到,由于查询调度追踪特点数据导致查询选择性估计精度的提高,可能导致查询优化器选用更优的

查询计划,最终使得查询执行的效率整体上明显提高.此外,我们还统计了查询调度的总时间开销,然后将它平

均到每个查询上.我们发现,查询调度的时间开销相对于查询执行时间是可以忽略的. 

6   结  论 

压缩海量数据库中压缩数据的批量加载会引起数据分布频繁发生变化,且数据空间中热点数据区域可能

会频繁发生变化.这导致传统直方图对查询选择性的估计十分不准确,其更新或重建代价很高.针对这些问题,
本文提出通过对查询缓冲池内查询进行调度,根据查询反馈建立和更新自适应直方图,以有效跟踪热点数据区

域、用户查询区域以及数据集数据分布的变化,提高自适应直方图的平均精度.并提出了参数方法来估计数据

空间中未被直方图覆盖的区域中的查询,讨论了参数函数的维护策略.针对压缩海量数据的特征,我们在真实数

据集和人工数据集上设计了大量的实验.实验结果表明,我们建立的自适应直方图比 STHoles 具有更好的平均

精度、更快的收敛速度和更强的自适应能力. 
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