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Abstract: The current research work over data streams is mainly focused on dealing with the arrival of recent data 
in memory, neglecting the analysis and management of historical streaming data. An approach is proposed to store 
and query historical streaming data by using multi-layer recursive sampling method and HDS-Tree structure, which 
indexes the aggregation of historical streaming data and supports all kinds of aggregation queries over historical 
streaming data. The time-complexity and the error of aggregation algorithms are also analyzed based on HDS-Tree. 
The analytical and experimental results show that the approach can be effectively used to store and analyze the 
historical streaming data. 
Key words: data streams; historical data; aggregation algorithm; HDS-Tree 

摘  要: 目前数据流的研究成果主要集中在分析处理存储于内存中的最近一段时间内的数据流数据,忽略了对数
据流历史数据的分析处理与存储管理.提出了一种数据流历史数据的存储管理及聚集查询处理方法,通过对历史数
据实施多层递阶抽样存储,并在内存中建立存储数据流历史数据聚集值的 HDS-Tree 索引,实现对无限数据流历史
数据的存储管理,有效地支持各种聚集查询.同时,还给出了基于 HDS-Tree 的聚集查询算法的时间复杂性分析和查
询误差分析.理论分析与实验结果表明,该方法可以有效地用于数据流历史数据的存储与分析. 
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近年来,由于数据流的应用领域越来越广泛,数据流的研究引起了人们的极大兴趣.数据流不同于存储在磁
盘上的传统关系数据,而是以快速、无限、连续的流的形式存在.典型的数据流包括无线传感器网络应用环境
中由传感器传回的各种监测数据、股票交易所的股票价格信息数据、网络监测系统与道路交通监测系统的监

测数据、电信部门的通话记录数据以及 Web上的数据等[1,2].管理和处理数据流的系统称为数据流系统.数据流
可以被视为无限多重集合,集合中每个元素具有形式〈s,t〉,其中 s是一个元组,t为标识 s的时间戳,t的取值可以是
s 进入数据流系统的时间或者数据源产生 s 的时间[3].由于内存资源有限,数据流系统只能通过在存储器中开辟
滑动窗口来保存近期到达的数据流数据,以实时地支持查询请求.随着数据流源源不断地流入滑动窗口,必然有
部分旧数据从滑动窗口中流出.我们称流出滑动窗口的数据为历史数据. 

数据流管理技术已经成为一个热点研究问题.目前的研究工作主要集中在分析处理近期数据流数据上,而
忽略了对数据流历史数据的分析处理与存储管理[4−7].在实际应用中,存储器的容量是有限的,而源源不断到达
的数据流是无限的,因此存储器中只能存储一段时间内的数据流数据,以实时地支持查询要求.然而,当查询请
求所涉及到的数据查询范围超出了存储器中存储的数据,或者查询请求需要直接访问历史数据时,已有的数据
流查询技术就无能为力了. 

对数据流历史数据的查询请求是普遍存在的,例如,网站内容维护人员需要查询历史日志信息以跟踪了解
某些用户群体的个性化点击信息,确保网页上的内容能够更大程度地满足这些用户的需求.因此,数据流的历史
数据的存储与查询是一个值得研究、关注的问题.那么,是否可以用传统 DBMS 的关系表来存储管理这些数据
流中的历史数据呢?答案是否定的,原因是:(1) 数据流具有无限的连续性.随着时间的推移,数据流历史数据的
容量可以无限大,传统 DBMS难以存储管理如此之大容量的数据.(2) 多数情况下,为满足实时性,只需得到一定
误差范围内的近似结果即可满足数据流系统中的查询请求,而传统的 DBMS 很难支持任何近似查询操作.(3) 
对于一些聚集查询请求,传统的 DBMS 需要扫描外存中的关系表数据来得到查询结果,这个过程会产生许多
I/O操作,不满足数据流系统中的实时查询要求. 

显然,传统的数据库技术不能用于存储与分析持续快速增长的数据流历史数据,需要研究与数据流特点相
适应的数据流历史数据的管理技术.Chen 等人[8]提出在内存或者外存中存储部分实体化的 CUBE 结构来管理
数据流,但是该方法不能很好地支持数据流上的查询.Zhang等人[9]从传统的时空数据库技术角度出发研究了基

于 SB-tree 结构的数据流多粒度聚集问题,提出对历史久远的数据采取粗粒度(如以年为单位)的聚集值存储方
式,对于相对较近的数据采取细粒度(如以分钟为单位)的聚集值存储方式,但这种方法存在的问题是:(1) 丢弃
了原始历史数据,不能支持分组聚集查询和基于任意时间段的聚集查询.(2) SB-tree 结构中的部分结点存在空
闲空间,导致存储空间的利用率不高.(3) 每个新到达的数据都需要被及时地插入 SB-tree结构,不适合于处理流
速快的数据流. 

本文提出一种支持数据流历史数据的存储以及查询的方法.我们通过对历史数据实施两种类型的抽样存
储(分别称为初始抽样过程和多层递阶抽样过程)实现历史数据的存储.初始抽样过程对近期流出滑动窗口的历
史数据实施抽样,将抽样后得到的样本存储在外存中,以减少历史数据对外存空间的占有量.多层递阶抽样过程
对外存中的样本实施持续的再抽样存储,进一步减小样本数据对外存空间的存储压力.此外,为支持对数据流历
史数据的查询,我们还在内存中建立一个历史数据聚集值的索引结构,称为 HDS-Tree.使用这种历史数据存储
方法和 HDS-Tree,可以有效地支持历史数据的查询与分析. 

1   历史数据的抽样存储方法 

我们对数据流历史数据采取抽样存储与聚集值存储相结合的管理方式,以支持对数据流历史数据的各种
聚集查询.数据流按照时间戳的先后顺序进入数据流系统[1],因此数据流的历史数据也按照时间先后顺序产生.
本文假设时间戳根据数据流进入系统的时间确定.由于我们只考虑离散时间,因此每一个时间戳可以映射成一
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个整数,从而可以把一组具有先后顺序的时间戳看作是一个从小到大排列的整数序列[8],称为时间戳序列. 
定义 1(时间段). 给定两个时间戳 ts和 te,且 ts≤te,则[ts,te]构成一个时间段(记为 T),ts和 te分别称为 T的下界

和上界,te−ts的值称为 T的跨度,记为|T|. 
设有两个时间段 T1=[ts1

,te1
],T2=[ts2

,te2
],如果 ts1

=ts2
且 te1

=te2
,则认为 T1与 T2相等;如果 te1

=ts2
,则称 T3=[ts1

,te2
]

为 T1与 T2之和,记为 T3=T1+T2,并且称 T1与 T2是可相加的;如果 ts1
≥te2
或者 te1

≤ts2
,则称时间段 T1与 T2不相交,

记为 T ;如果 t∅=21 TI s1
≤ts2

,且 te1
≥te2

,则认为 T1覆盖了 T2,记为 21 TT ⊇ . 
定义 2 (时间段的段划分点集). 设有时间段 T=[ts,te],时间戳序列 t1,…ti,…,tm.如果∀i,1≤i≤m,ts<ti<te成立,则

此时间戳序列可把 T划分成 m+1个子时间段[ts,t1],[t1,t2],[t2,t3],…,[tm−1,tm],[tm,te],即 T=[ts,t1]+[tm,te]+ .我

们称此时间戳序列为 T的段划分点集,记为〈t

∑
−

=
+

1

1
1],[

m

i
ii tt

1,…ti,…,tm〉,用 TD表示. 
对于任意时间段 T=[ts,te],在 ts时刻与 te时刻之间从滑动窗口流出的历史数据称为 T的原始数据.对 T的原

始数据抽样后形成的数据集合称为 T的样本.ts和 te分别称为该样本的下界时间戳和上界时间戳.T的样本容量
与 T 的原始数据容量的比值称为 T 的抽样比例(或者历史数据的抽样比例),记为 f,0≤f≤1.类似地,将数据集抽样
前和抽样后大小的比值称为抽样系数. 

历史数据的抽样存储分为初始抽样过程和多层递阶抽样过程.初始抽样发生在产生历史数据的初期进行,
对流出滑动窗口的最近一段时间内的历史数据进行随机抽样,并定期将形成的样本写入外存.多层递阶抽样对
外存中的样本数据实施进一步的抽样存储.初始抽样过程的目的是减小近期产生的历史数据对外存空间的占
有量,而多层递阶抽样过程的目的是减小外存中的样本对外存空间的占有量. 

1.1   初始抽样方法 

对历史数据的初始抽样采用二项式随机抽样法[10].首先,选定一个未来时刻 te,与当前时刻 ts构成一个时间

段 Tc=[ts,te],Tc的跨度根据外存空间使用情况以及实际应用环境确定,比如 10分钟、1个小时或者 1天.然后,选
定一个正数 p,且 0<p≤100⋅fmax,fmax为数据流系统设定的最大抽样比例.随着时间的流逝,当每次从滑动窗口中流
出一个数据时,在数值区间[0,100]之间生成一个随机数 x,如果 x≤p,则把该数据加入 Tc的样本,否则抛弃该历史
数据.当系统时钟到达 te时,将 Tc的样本写入外存.不断重复上述过程,则从滑动窗口流出的历史数据会以不同时
间段的样本形式被写入外存.在抽样过程中,同时对 Tc的原始数据执行聚集操作,如 SUM,COUNT,MAX等.在把
Tc=[ts,te]的样本写入外存的同时,需要记录该样本的相关信息,包括聚集值、抽样比例(记为 f)、外存中的存储地
址(记为 pd)以及样本的下界时间戳 ts和上界时间戳 te等.这些信息称为样本元数据. 

在初始抽样过程中,对每个流出滑动窗口的历史数据的抽样都是一个独立事件,每个历史数据依概率 p/100

加入样本.假设 Tc的原始数据容量为 n,则 Tc的样本容量的期望值为 ,从而可知 T∑
=

⋅=
n

i
pnp

1
100/100/ c的抽样比

例为(n·p/100)/n=p/100=p%. 
初始抽样过程的抽样比例随着系统的负载情况动态变化.当系统负载重的时候(如外存资源紧张,数据流流

速快等),减小 p的取值,降低抽样比例,以减轻系统的负载;当系统负载轻的时候,可以适当增大 p的取值,提高样
本的抽样比例,以提高查询的精度. 

初始抽样过程中同一个样本的抽样比例与抽样系数相等. 

1.2   多层递阶抽样方法 

随着初始样本数据量的增加,外存空间将被耗尽.因此,我们需要对外存中存储的样本实施多层递阶抽样存
储,减轻外存的存储负担,实现在有限的外存空间中存储无限的数据流历史数据样本,并实现在外存中按照不同
稀疏粒度存储历史数据的样本,即近期产生的历史数据的抽样比例大于久远历史数据的抽样比例,保证对近期
历史数据的查询精度高于对久远历史数据的查询精度.多层递阶抽样是一个对外存中的样本进行迭代抽样的
过程.下面是多层递阶抽样的基本思想(我们将在第 2.3节详细给出多层递阶抽样算法描述): 

(1) 在第 i次多层递阶抽样后,设外存中所有样本的最小下界时间戳为 toldi(稍后讨论 toldi的确定方法),最大
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上界时间戳为 tnewi(由多层递阶抽样时的系统时钟确定),则外存存储的样本集合为 Si={X1
(i),X2

(i),…,Xm
(i)},其中

Xj
(i)为时间段 Tj

(i)的样本,1≤j≤m.Tk
(i)与 Tk+1

(i)是可相加的,且 .T∑
=

=
m

k
newold

i
k ii

ttT
1

)( ],[ j
(i)的抽样比例由以下公式确定 

)
 

({ }max
/)( ,emin ff

Drtti
j

inewjm ⋅−
=  (1) 

其中 r 为数据流的平均速率,D 为外存的最大存储容量(元组个数),tmj=(tsj+tej)/2,tsj和 tej分别为 Tj
(i)的下界和上

界,fmax为数据流系统设定的最大抽样比例. 
(2) 设 Si={X1

(i),X2
(i),…,Xp

(i)}为第 i次多层递阶抽样后外存中存储的样本集合,∆Si={Xp+1
(i),Xp+2

(i),…,Xp+r
(i)}为

初始抽样过程在第 i次和第 i+1次多层递阶抽样期间写入外存的样本集合,Si+1={X1
(i+1),X2

(i+1),…,Xq
(i+1)}为第 i+1

次多层递阶抽样后外存中的样本集合,q≤p+r,则 Si+1的生成过程可由一个正整数 C(i+1)决定,称为抽样因子.对于
任意的 k,1≤k≤q,样本 Xk

(i+1)是由集合 {Xl
(i),Xl+1

(i),…,Xh
(i)}中的样本分别经过随机抽样合并后形成 ,其中

l=(k−1)·C(i+1)+1,h=min{p+r,k·C(i+1)}.易知, . ∑ ∑ ∑
=

+

+= =

+=+
p

k

rp

pk

q

k

i
k

i
k

i
k TTT

1 1 1

)1()()(

(3) 在不同的多层递阶抽样过程中,抽样因子的取值可以不同,且由用户根据实际情况指定,详见第 2.3节. 
在多层递阶抽样过程中,同一个样本的抽样比例要小于抽样系数. 
定理 1. 多层递阶抽样过程能够实现在外存中存储全部样本数据. 
证明:设在最近一次多层递阶抽样结束后外存中存储的样本集合为{X1,X2,…,Xn},其中 Xi 为 Ti=[tsi,tei]的样

本,令∆ti=tei−tsi,tmi=(tsi+tei)/2,则多层递阶抽样过程确定了 Ti的样本容量 Vi为 Vi =r⋅∆ti⋅fi.由式(1)可知,外存中存储

的所有样本的容量总和为 
( ) ( )( ) ( ) 






 −⋅=−⋅=⋅⋅≈⋅⋅= ⋅−

⋅−⋅−

=

⋅−

=
∫∑∑ Drtt

Drttt

t
Drtt

n

i

Drtt
i

n

i
i oldnew

newoldnew

old

newnewim DDtrtrV /
/ 

 
/)(

1

/

1 e
11e1dee∆ , 

其中 told 和 tnew 分别为外存中所有样本的最小下界时间戳和最大上界时间戳.易见 





 −⋅ ⋅− Drtt oldnew

D /)(e
11 <D 且

DD Drttt oldnewnew
=






 −⋅ ⋅−+∞→ /)(e

11lim ,因此可知外存中可以存储全部样本数据. □ 

定理 1 说明了多层递阶抽样过程能够保证在未来的任何时刻,外存都可以存储全部样本数据.在实际应用
中,存储年代久远的历史数据的意义不大.因此,在每次进行多层递阶抽样时,我们动态设定一个有效时间戳 toldi,
当外存中久远历史数据的时间戳小于 toldi时,把它们从外存中废弃掉,以节省外存的可利用存储空间.toldi的取值

可以采取两种方式得到: 
(1) 人工干预设定 toldi; 
(2) 设定最小有效抽样比例 fmin,外存中的抽样比例小于 fmin 的久远历史数据可认为是无效数据 .令

( )
min

/e fDrtt inewiold =⋅− ,可得 minln f
r
Dt

ii newold +=t ,其中 tnewi为第 i 次多层递阶抽样后外存中所有样本的最大上界时

间戳. 

定理 2. 对于任意的 i,如果第 i 次和第 i+1 次多层递阶抽样的最大时间间隔为
( )

max

/e
fr

D Drtt inewiold

⋅
⋅ ⋅−

,则外存空间

不会产生样本数据溢出(证略).  
需要补充说明的是,多层递阶抽样过程维护的历史时间段的抽样比例可以有多种不同方式,式(1)只是其中

的一种.任何形式的历史时间段的抽样比例,都应由外存空间大小、数据流流速和数据历史的久远程度等参数
来决定,前提条件是要保证当前时刻外存能够存储全部样本数据,并且保证最近产生的历史数据的抽样比例大
于比较久远的历史数据的抽样比例,符合实际应用系统的查询需求. 

2   支持历史数据聚集操作的 HDS-Tree结构 

为了实时地支持对历史数据的聚集操作,我们将样本元数据(包括样本的聚集值、抽样比例 f、外存地址 pd
以及样本的下界时间戳 ts和上界时间戳 te等)组织起来形成内存存储结构 HDS-Tree.本节主要介绍 HDS-Tree
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的结构及相关操作.初始抽样过程不断地产生新的样本元数据,而多层递阶抽样过程不断地更新旧的样本元数
据,因此,上述两个抽样过程都会引起 HDS-Tree结构的变化. 

2.1   HDS-Tree的定义 

HDS-Tree(historical data of stream-tree)是一棵最大扇出度为 b的有向树,其存储结构如下所述: 
(1) 根结点与内结点类似,每个结点对应一个时间段 T,存储的信息为(aggV,P1,Key1,P2,...,Pq−1,Keyq−1,Pq),其

中 aggV 为样本聚集值集合 ,如 SUM,MAX,MIN 等 ,q≤b,Keyi 是关键字 ,Key1<Key2<…<Keyq−1,<Key1,Key2,…, 
Keyq−1>是 T的一个段划分点集.Pi是指针,指向的子结点对应的时间段为[Keyi−1,Keyi]. 

(2) 每个叶结点存储时间段[ts,te]内的样本数据 S的元数据(aggV,f,pd,ts,te)以及指向右边相邻叶结点的指针
pr,其中 aggV是聚集值集合,f是抽样比例,pd是 S所在的外存地址. 

HDS-Tree具有以下性质: 
(1) 树中的每个结点对应的时间段的下界和上界分别由父结点中的关键字决定(根结点对应的时间段由

外存中所有样本的最小下界时间戳和最大上界时间戳决定). 
(2) 所有叶结点处于同一层,且叶结点中任何两个通过 pr指针相邻的叶结点对应的时间段是可相加的. 
(3) 任何一层的所有结点对应的时间段之和相同;根结点或任何一个内结点对应的时间段等于其所有后代

结点对应的时间段之和. 
(4) 除了根结点最右儿子的所有后代结点(包括最右儿子结点)之外,所有内结点是满的. 

2.2   HDS-Tree与初始抽样 

在初始抽样过程中,每当将样本写入外存时,需要把它的样本元数据存储在 HDS-Tree 中.由于样本元数据
是按时间顺序产生的,因此样本元数据以增量追加方式插入 HDS-Tree中.设 HDS-Tree的高度为 H,根结点指针
为 R,则 HDS-Tree的插入过程具体描述为:首先,从 HDS-Tree的根结点开始自顶向下搜索 H−1个结点之后到达
结点 Nf,形成搜索路径 N1N2...NH−1,并更新此路径上每个结点的聚集值,其中 N1=R,NH−1=Nf,Ni+1为 Ni的最右儿子

(即 Ni+1=Ni→Pq,且 Keyq为 Ni中的最大关键字,如果 Ni→Pq为空,则为其新创建一个结点).然后,创建一个叶结点
I,将样本元数据存入 I中,并将 I作为 Nf的一个子结点.最后,自底向上顺序访问结点 NH−1,NH−2,...,N1,找到第 1个
未满结点(设为 Nd),将样本的上界时间戳 te作为关键字存入 Nd中,如果未找到 Nd,则新增加一个根结点 R′,将 R
作为 R′的最左儿子,并将 te存入 R′中. 

上述插入过程需要维护 HDS-Tree 的相关参数(称为 HDS-Tree 元数据),包括 HDS-Tree 的高度 H、根结点
指针 R以及指向最右叶结点的指针 Pn.下面给出插入过程的定义: 

输入:样本元数据(aggV,f,pd,ts,te)和 HDS-Tree元数据(H,R,Pn). 
输出:插入样本元数据后的 HDS-Tree结构. 
Insert (N,aggV,f,ts,te,h)         /*N为当前访问结点,h为结点 N距离 HDS-Tree的最底层叶结点的层数*/ 
(1) IF (H=0,即第 1次创建 HDS-Tree结点) THEN 初始化 HDS-Tree; 
(2) ELSE IF (h!=2,即当前访问结点 N不是叶结点的上一层结点) THEN 
(3)  利用二分法查找到 N中最大关键字对应的儿子结点指针 Pc; 
(4)  IF (Pc是一个空结点) THEN 申请一个内结点 I,初始化 I,令 Pc指向 I; 
(5)  node=Insert (Pc,aggV,f,ts,te,h−1); /*递归调用该算法*/ 
(6)  N→aggV=accumulate(N→aggV,aggV); /*重新计算当前访问结点保存的聚集值*/ 
(7)  IF (node不是一个空结点) THEN 返回 N; /*说明上面的第(5)步已成功插入关键字 te*/ 
(8) ELSE            /*此时 h=2,即当前访问结点 N恰好是叶结点的上一层结点*/ 
(9)  建立一个叶结点 I,将样本元数据存入 I,令 Pn指向的叶结点中的 pr指向叶结点 I,并更新 Pn; 
(10)  按顺序把叶结点 I作为 N的一个儿子,N→aggV=accumulate(N→aggV,aggV); 
(11) IF (N未满) THEN 把 te作为一个关键字存入 N,返回 N; /*在结点 N中存储样本的上界时间戳 te*/ 
(12) ELSE IF (N是根结点)        /*此时结点 N已满*/ 
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(13)  新建立一个根结点 N ′,把 N作为 N′的最左儿子,更新 HDS-Tree元数据中 R与 H的值; 
(14)  把 te作为一个关键字存入 N ′,N ′→aggV=accumulate(N ′→aggV,aggV); 
(15)  返回 N ′; 
(16) ELSE 返回一个空结点指针;  /*说明结点 N已满,没有在当前结点成功插入关键字 te,返回*/ □ 
算法中的 accumulate(x,y)函数定义如下: 
(a) 如果聚集操作是 SUM或者 COUNT,则 accumulate(x,y)的实现方式为 x=x+y; 
(b) 如果聚集操作为 MAX,则 accumulate(x,y)的实现方式为 x=max(x,y); 
(c) 如果聚集操作为 MIN,则 accumulate(x,y)的实现方式为 x=min(x,y); 
(d) 如果聚集操作为 AVG,则根据 HDS-Tree 中存储的 SUM 与 COUNT 两种聚集操作求得 AVG 聚集

值,accumulate(x=(xsum,xcount),y=(ysum,ycount))的实现方式为 xsum=xsum+ysum,xcount=xcount+ycount. 
最坏情况下,该算法需要从根结点开始向下搜索 H−1 层结点后建立叶结点,然后再从叶结点向上递归寻找

未满的祖先结点,并把样本的上界时间戳 te作为一个关键字存入此祖先结点中,因此算法的最坏时间复杂性为 
 ( )( )1loglog2 2 +⋅⋅ nbO b , 

其中 b 为结点的最大扇出度,是常量,n 为 HDS-Tree 中的叶结点个数(即外存中存储的样本个数), 为

HDS-Tree的高度,O(log
  1log +nb

2b)为算法中语句(4)的时间复杂度. 
定义 3(最优树). 设 Tree 是任意一棵高度为 h 的树,h≥2,Tree 的结点个数为 n,每个结点的最大扇出度为 b

且 b>1.若(bh−1−1)/(b−1)<n≤(bh−1)/(b−1)成立,即 h≤logb[n(b−1)+1],称 Tree为最优树. 
最优树在保持结点个数不变的情况下,高度最低.因此,最优树具有最高的查询效率. 
定理 3. 初始抽样过程保持了 HDS-Tree 的最优性,即一棵最优 HDS-Tree 经过插入操作以后仍然是最优

HDS-Tree. 
证明:设 Tree 是一棵最优 HDS-Tree,Tree′是初始抽样过程中使用 HDS-Tree 的插入算法把一个样本元数据

Meta插入 Tree的结果 HDS-tree.由算法描述可知,当在 Tree中插入Meta时,会在 Tree中的最底层结点位置上增
加一个叶结点,而且插入算法是以追加方式把 Meta 插入 Tree 中后形成 Tree′.插入算法引起 Tree 的结点变化始
终发生在 Tree的最右路径上,而且可能会引起 Tree的高度增加一层.设 Tree的结点个数为 n,高度为 h,Tree′的结
点个数 n′,高度为 h′.下面分两种情况证明 Tree′是最优树: 

(1) 当 h′=h时.因为 Tree是最优树,所以(bh−1−1)/(b−1)<n≤(bh−1)/(b−1)成立.由于插入算法仅引起 HDS-Tree
的结点个数增加,因此 n′>n>(bh−1−1)/(b−1)=(bh′−1−1)/(b−1)成立. 

(2) 当 h′=h+1时.设 Tree的根结点为 N,Tree′的根结点为 N′,则由插入算法中语句(12)~(15)的描述可知,Tree′
中的结点 N 是根结点 N′的一个最左儿子,且 N 是满的,因此子树 N 为一棵满 b 元树,即子树 N 中的结点个数为
(bh−1)/(b−1),于是 n′>(bh−1)/(b−1)=(bh′−1−1)/(b−1). 

综合(1)和(2)可知,n′>(bh′−1−1)/(b−1)成立.由于任何一棵高为 h′的树的结点个数必然小于高为 h′的满 b元树
的结点个数,因此 n′≤(bh′−1)/(b−1)成立.于是 Tree′是优化树. □ 

2.3   HDS-Tree与多层递阶抽样 

多层递阶抽样过程中会引起外存中样本容量和数量的变化.由于 HDS-Tree 中的一个叶结点对应外存中的
一个样本,因此多层递阶抽样过程也会引起内存中 HDS-Tree的内容和结构的变化.抽样因子是多层递阶抽样过
程的一个重要参数,它的取值受 HDS-Tree结构的影响.在第 i次抽样过程中,抽样因子 C(i)的取值为 bλ,其中 b为
HDS-Tree的最大扇出度,λ=1,2,…,H,H为 HDS-Tree的高度,λ的取值由用户根据实际情况指定. 

给定λ的大小,多层递阶抽样算法可以描述如下: 
(1) 访问 HDS-Tree,找到所有高度为λ的子树 N1,N2,…,NK. 
(2) 对于任意 j,1≤j≤K,将子树 Nj中所有叶结点对应的样本依次调入内存进行随机抽样形成新样本 Xj,然后

删除外存中所有已被调入内存的原始样本,并将新样本 Xj写入外存. 
(3) 对于任意 j,1≤j≤K,删除 HDS-Tree 中的子树 Nj,并生成一个新叶结点 Lj代替子树 Nj的原始位置,其中叶
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结点 Lj中存储了第(2)步中新样本 Xj的样本元数据. 
在多层递阶抽样过程中,当λ=1 时,外存中的样本数量没有发生变化,而样本容量减小了,从而 HDS-Tree 的

结构不发生变化,仅是叶结点中样本元数据的内容发生了变化.当λ>1时,HDS-Tree的高度会降低.例如图 1(a)显
示了实施多层递阶抽样前 HDS-Tree的结构,图 1(b)显示了实施多层递阶抽样后 HDS-Tree的结构,其中λ=2. 
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Fig.1  HDS-Tree structure before and after recursive-sampling procedure with λ=2 
图 1  λ=2时多层递阶抽样前、后的 HDS-Tree结构 

在第 i次多层递阶抽样过程中,需要保证新样本 Xj
(i)中数据的随机性.设新样本 Xj

(i)由样本集合 Sj
(i−1)经随机

抽样得到,则对于 Sj
(i−1)中的不同样本实施迭代抽样时应该设置不同的抽样比例.设 Sj

(i−1)中所有样本的最小下界

时间戳为 t1,最大上界时间戳为 t2,由式 (1)知 ,新样本 Xj
(i)的抽样比例为 fj

(i)=min{ ,fDrttt n /)2/)(( 21e ⋅−+
max}. 

∀Xk
(i−1)∈Sj

(i−1),设在第 i次多层递阶抽样前样本 Xk
(i−1)对应的叶结点存储的抽样比例为 fk

(i−1),则样本 Xk
(i−1)被调入

内存进行迭代抽样时的抽样系数应为 fj
(i)

 /fk
(i−1). 

定理 4. 多层递阶抽样过程保持了 HDS-Tree的最优性(证明略). □ 
由于λ>1时的多层递阶抽样过程可以降低HDS-Tree的高度,从而可以减小HDS-Tree对内存空间的占有量.

因此,为确保内存可以容纳下 HDS-Tree 结构,当 HDS-Tree 达到最大高度之前,应该实施一次λ>1 的多层递阶抽
样过程以降低 HDS-Tree的高度.下面的定理 5给出了内存中 HDS-Tree的最大高度. 

定理 5. 给定内存空间大小 M,HDS-Tree 的最大高度为
)1(

)1(log
−+

+−
+

bSS
SMb

LeafNode

Node
b1 ,其中 SNode和 SLeaf分别为

一个内结点和一个叶结点的大小(证明略). □ 

3   历史数据的聚集查询算法 

对历史数据实施抽样存储以及维护 HDS-Tree 结构的最终目的是支持历史数据的聚集查询请求.数据流历
史数据的聚集查询可以定义为 Agg{s|〈s,t〉∈Stream∧t∈Scope∧Constraint(s)},其中 Stream表示数据流,Agg是聚集
函数,如 SUM,COUNT,AVG,MAX,MIN等,Scope为查询时间段,Constraint为查询约束条件(包括选择谓词条件或
者分组聚集条件).为方便描述起见,我们将 Constraint 为空时的聚集查询语句称为简单聚集查询,Constraint 非
空时的聚集查询语句称为复杂聚集查询.使用 HDS-Tree,我们可以高效地执行这两类聚集查询. 

不失一般性,下面我们以 AVG聚集查询为例介绍历史数据的聚集查询算法,并进行误差分析. 

3.1   简单聚集查询算法 

简单聚集查询只需自顶向下递归访问HDS-Tree就可以得到查询聚集值.下面是简单聚集查询算法的描述: 
输入:HDS-Tree的根结点 N,简单聚集查询的查询时间段 Tq,聚集查询结果的初始值 value. 
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输出:历史数据的简单聚集值查询结果 value. 
SimpleAggregate (N,Tq,value) /*value为聚集查询结果*/ 
(1)  IF (Tq=N→T) THEN value=accumulate(value,N→value);/*N→T和 N→value分别为时间段和聚集值*/ 

(2)  ELSE IF (N是叶结点) THEN value=accumulate 







→×

→

→∩
valueN

TN
TNT

value q, ; 

(3)  ELSE FOR (结点 N的每一个非空儿子 N→Ni); 
(4)            IF (Tq∩N→Ni→T≠∅) THEN SimpleAggregate (N→Ni,Tq∩N→Ni→T,value). 
最坏情况下,SimpleAggregate 算法的时间复杂性为 O(b(logbn+1)),b 为结点的最大扇出度,是一个常量,n

为 HDS-Tree的叶结点个数(即外存中存储的样本个数),logbn+1为 HDS-Tree的高度. 

定理 6. 设简单 AVG聚集查询的估计值为 nY ,真实值为µ,则 

P p
n

Sz
Y p

n =








≤− µ , 

其中 zp为标准正态分布的(p＋1)/2分位点,n为查询时间段覆盖的数据元组个数,S为样本标准差(证明略). 

3.2   复杂聚集查询算法 

复杂聚集查询的过程是根据查询时间段访问 HDS-Tree 中叶结点存储的地址信息,找到外存中存储的对应
样本,然后通过在内存中扫描样本得到查询聚集值.具体算法描述如下: 

输入:HDS-Tree的根结点 N,复杂聚集查询的查询时间段 Tq. 
输出:历史数据的复杂聚集值查询结果 result. 
ComplexAggregate(N,Tq) 
(1)  初始化 result,访问 HDS-Tree,分别得到包含 Tq的下界时间戳和上界时间戳的叶结点指针 pts和 pte; 
(2)  WHILE (pts≠pte) 
(3)    利用地址信息 pts→pd找到外存中的样本 X,并将其调入内存; 
(4)    在内存中对样本 X执行复杂聚集操作,并根据 X的抽样比例估算出原始数据的聚集值 value ; 
(5)       result=accumulate (result, value) ;   /* accumulate函数定义参见第 2.2节*/ 
(6)       pts=pts→pr;                    /*令 pts指向它的右邻叶结点*/ 
(7)  输出 result.  
ComplexAggregate算法需要访问的 I/O次数与查询时间段的跨度大小有关,查询时间段的跨度越大,I/O访

问次数也就越多. 

定理 7. 设复杂 AVG聚集查询的估计值为 nY ,真实值为µ,则 

p
unT
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YP
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
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




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2/1

2

2

)(
µ (证明略). 

4   实验结果 

我们在 Windows 2000环境下利用 VC程序模拟搭建了数据流处理系统,并且实现了本文中的所有算法.实
验机器的配置为 P4 2.4GHz,256MB主存,40GB硬盘.实验数据来源于 TPC-H测试平台 CUSTOMER表中的数
据[11]. 

4.1   实验系统和实验内容 

在实验系统中,由一个进程负责连续从 CUSTOMER 表中读取数据元组并发送到滑动窗口中.我们给每一
个进入滑动窗口的数据元组按照先后顺序分配一个时间戳,它是一个递增的整型值.同时,还有一个进程对流出
滑动窗口的历史数据实施初始抽样,并在内存中维护 HDS-Tree.另一个进程负责定期地对外存中的样本实施多
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层递阶抽样,以保证外存中能够存储全部不同时间段的样本. 
在实验中,我们设定了 HDS-Tree的最大扇出度 d为 6,外存中所有样本个体的最小下界时间戳为 0,最大上

界时间戳为 1 000 000.外存的最大存储容量 D为 100 000个元组,数据流的平均流速为 1000个/s,最大抽样比例
fmax为 90%.历史数据聚集查询语句中的聚集操作作用在 CUSTOMER表中的 ACCTBAL属性列上,谓词约束条
件作用在 CUSTOMER 表中的 NATIONKEY 属性列上.实验中每种算法运行了 10 次,我们取 10 次运行结果的
平均值作为实验结果. 

实验内容是考察简单聚集查询和复杂聚集查询的查询结果误差度随查询时间段的变化情况.由于篇幅所
限,我们只给出了有代表性的 AVG聚集查询实验结果. 

聚集查询算法的性能受查询时间段的跨度和查询时间段的历史久远程度两个因素影响,因此我们根据查
询时间段将数据流历史数据的聚集查询进行了分类.设查询时间段为 T[ts,te],固定 T的上界(即 te)不变,把 T的下
界(ts)作为自变量,我们将得到的一组查询语句称为 Landmark[12]聚集查询,实验中设定了 te的取值为最大上界时

间戳;固定查询时间段为 T[ts,te]的跨度不变,把 T 的下界(即 ts)作为自变量,我们将得到的一组查询语句称为
Snapshot[12]聚集查询,实验中设定了 T[ts,te]的跨度取值为 5 000. 

4.2   历史数据的简单聚集查询 

图 2显示了 Landmark简单聚集查询实验结果的相对误差变化情况.随着 ts的增大,查询时间段的跨度逐渐
减小,而查询结果的误差呈现逐渐增大趋势,说明在小规模数据量上的 Landmark简单聚集查询容易产生大的误
差.尽管如此,当 ts接近最大上界时间戳时,相对误差也没有超出 0.05%. 

Snapshot 简单聚集查询的误差变化情况如图 3 所示.随着 ts的变化,查询结果的误差基本呈现平稳趋势,相
对误差保持在 0.22%以内,这是由于简单聚集查询只需要访问内存中的 HDS-Tree,而不访问外存中的样本数据,
因此具有相同的查询时间段跨度的 Snapshot简单聚集查询的误差受历史时间久远程度的影响不大. 
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Fig.2  Error of landmark simple-aggregate          Fig.3  Error of snapshot simple-aggregate 

图 2  Landmark简单聚集查询实验结果的误差     图 3  Snapshot简单聚集查询实验结果的误差 

4.3   历史数据的复杂聚集查询 

图 4显示了 Landmark复杂聚集查询实验结果的相对误差变化情况.随着 ts的增大,访问的数据中较新历史
数据的比重逐渐增大,因此误差呈现逐渐减小趋势.从图中可以看出,当 ts超过一定大小的时间戳时,误差趋于平
稳趋势,相对误差最终保持在 1.5%以内. 

Snapshot 复杂聚集查询的误差变化情况如图 5 所示.随着 ts的变化,访问的历史数据的抽样比例逐渐增大,
因此查询结果的误差呈现逐渐降低趋势.与 Snapshot 简单聚集查询不同,Snapshot 复杂聚集查询需要访问外存
中的样本数据,因此该查询受历史时间久远程度的影响很大.从图中可以看出,针对太久远历史数据的 Snapshot
复杂聚集查询误差比较大且不稳定,这是由于太久远历史数据的抽样比例非常低,样本数据太稀疏,以至于在样
本中没有找到任何满足查询条件的数据的缘故. 

4.4   实验小结 

由于算法中抽样过程的随机性,使得聚集查询的误差变化情况在局部出现了不稳定性,但从总体上看,误差
实验结果总是趋于一种上升或者下降或者平稳的趋势,与理论分析结果相吻合,从而验证了本文算法的有效性. 
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Fig.4  Error of landmark complex-aggregate       Fig.5  Error of snapshot complex-aggregate 
图 4  Landmark复杂聚集查询实验结果的误差    图 5  Snapshot复杂聚集查询实验结果的误差 

5   总  结 

本文提出了数据流历史数据的存储管理和聚集查询处理的方法.通过对最近产生的历史数据实施初始抽
样存储,可以减轻外存空间的存储负担.另外,通过对外存中的样本实施多层递阶抽样存储,进一步减少了外存
中历史数据的容量,实现了在有限的外存中存储无限的数据流历史数据的样本.通过在内存中建立 HDS-Tree,
对历史数据的聚集值进行索引存储,可以支持各种针对数据流历史数据的聚集值查询请求.理论分析与实验结
果表明,本文提出的方法可以有效地用于数据流历史数据的存储与分析. 
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