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基于随机抽样的近似聚集查询处理综述

胡　 欢， 李建中
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摘　 要： 一个聚集查询就是返回一个或多个聚集值的 ＳＱＬ 查询。 聚集查询处理是联机分析处理（ＯＬＡＰ）的一个基本组成部

分，广泛应用于支持决策系统中，以帮助企业进行商业决策。 当数据基数很大时，随机抽样方法是最常用的加速聚集查询处

理的手段。 基于随机抽样的近似聚集查询大致可分为基于在线随机抽样的近似聚集查询和基于离线随机抽样的近似聚集查

询两类，并分别适用于不同的应用场景。 本文介绍了这 ２ 类近似聚集查询处理的研究背景和相关工作以及现有主要的误差估

计方法。 最后，总结了当前研究遇到的挑战。
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０　 引　 言

近似查询处理 （ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｑｕｅｒｙ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ＡＱＰ）是数据库领域中一个重要的研究方向，而近似

聚集查询是 ＡＱＰ 的核心研究问题［１］。 常用的处理

近似聚集查询的方法包括随机抽样、直方图、小波变

换、草图等等［１－４］。 在这些方法中，只有随机抽样能

够应对较复杂的聚集查询（比如包含复杂的选择条

件、连接操作等等）。 因此，本文将研究基于随机抽

样的近似聚集查询。 文献［１，３，５，６］总结了大量相

关工作。 随机抽样大体可分为在线随机抽样和离线

随机抽样两种方式。 接下来，先分别概述基于在线

随机抽样和基于离线随机抽样的近似聚集查询的研

究现状，然后简要探讨近似聚集结果的误差估计的

主要方法。

１　 聚集查询

简单来说，聚集查询是返回一个或多个聚集值

的 ＳＱＬ 查询的统称。 聚集值可以是均值（ＡＶＧ）、求
和（ ＳＵＭ）、方差 （ ＶＡＲ）、标准差 （ ＳＴＤＥＶ）、计数

（ＣＯＵＮＴ）、最大值（ＭＡＸ）、最小值（ＭＩＮ）等等。 文

献中提出的各种方法通常只适用于特定的一类聚集

查询［７－９］。 假设 ＄ Ｔ ＄ 是一张有 ｄＣ ＋ ｄＭ 个属性的

表，ＤＣ ＝ ｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｄｃ｝ 为 Ｔ 上的选择属性集合，
ＤＭ ＝ ｛Ｍ１，Ｍ２，…，ＭｄＭ｝ 为Ｔ上的聚集属性集合。 那

么，一个基本的聚集查询如下所示：
ＳＥＬＥＣＴ Ａｇｇ（Ｍ）

ＦＲＯＭ Ｔ
ＷＨＥＲＥ Ｐ（ＤＣ）

　 　 其中， Ｐ（ＤＣ） 是 ＤＣ 上的一个谓词，作为对表 Ｔ
的选择条件，Ａｇｇ（Ｍ） 是 Ｍ ∈ ＤＭ 上的一个聚集操

作。 该聚集查询的语义是在 ＄ Ｔ ＄ 的满足选择条件

Ｐ（ＤＣ） 的所有行上执行聚集操作 Ａｇｇ（Ｍ）。 通常，
一个更复杂的聚集查询可以在上述基本聚集查询的

基础上进行如下扩展：
（１）增加分组操作（ＧＲＯＵＰ ＢＹ），对分组后的



数据分别计算聚集值。
（２）增加连接操作（ ＪＯＩＮ），对多个表连接后的

结果计算聚集值。
（３）聚集操作，作用在不同列之间的计算结果

之上， 比如 ＡＶＧ（Ａ ＋ Ｂ），其中 Ａ，Ｂ ∈ ＤＭ。
聚集 查 询 处 理 作 为 联 机 分 析 处 理 （ ｏｎｌｉｎｅ

ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＯＬＡＰ）的一个基本组成部分，
被广泛运用于决策支持系统，以帮助企业进行商业

决策［１０－１１］。

２　 基于在线随机抽样的近似聚集查询研究

基于在线随机抽样的近似聚集查询会在每个聚

集查询到来的时候进行抽样，并且使用抽到的样本

集来处理当前查询。 其优点是可以根据不同查询的

特点有针对性地抽样，比如使用索引结构在满足选

择条件的数据上进行抽样，也可以自由控制样本集

的大小以保证聚集结果足够准确。 但其缺点也很明

显，需要为每个查询重新进行一次随机抽样，开销比

较大。 下面拟对主要相关工作进行简要回顾与论

述。
在上世纪 ８０ 年代，Ｏｌｋｅｎ 等人［５，１２］ 就已经开始

研究基于在线随机抽样的近似聚集查询了。 到了上

世纪 ９０ 年代末，Ｈｅｌｌｅｒｓｔｅｉｎ 等人［１３］ 提出了众所周知

的在线聚集，是以交互的方式处理聚集查询。 举例

来说，一个支持在线聚集的系统会在一个聚集查询

被提交后不断进行抽样、更新近似聚集结果并将其

连同误差一起反馈给用户。 一旦用户对当前近似聚

集结果满意，就可以手动提前终止该查询，从而节省

时间。 在线聚集一经提出就引起了学术界的广泛关

注。 此后出现了大量在线聚集相关的工作。 比如，
Ｑｉｎ 等人［１４］提出了第一个并行计算环境下的在线聚

集框架 ＰＦ－ＯＬＡ。 ＰＦ－ＯＬＡ 将计算近似聚集结果和

估计误差两项任务并行，以提高查询的响应速度。
Ｚｈａｎｇ 等人［１５］利用多核 ＣＰＵ 与多核 ＧＰＵ 的并行计

算能力加快在线聚集的处理。 此外，Ｃｏｎｄｉｅ 等人［１６］

修改了 Ｈａｄｏｏｐ 上的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架以支持分布式

在线聚集，而 Ｐａｎｓａｒｅ 等人［１７］ 提出了一个适合于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 框架的在线聚集模型并且在一个开源项

目 Ｈｙｒａｃｋｓ 上实现了该模型。 Ｚｅｎｇ 等人［１８］ 提出了

一个在线聚集模型 Ｇ－ＯＬＡ，以有效处理任意嵌套的

聚集查询。
当聚集查询涉及多个表之间的连接时，在线聚

集变得复杂多了。 Ｈａａｓ 等人［１９］ 提出的 Ｒｉｐｐｌｅ Ｊｏｉｎ
方法简单地先从要做连接的每个表中随机抽取一个

样本集，然后在这些样本集上进行连接。 这种盲目

的抽样方法很容易使得某些聚集结果缺失或者聚集

结 果 误 差 很 大。 Ａｃｈａｒｙａ 等 人［２０］ 提 出 的 Ｊｏｉｎ
Ｓｙｎｏｐｓｅｓ 方法只在第一个表上抽取一个样本集，然
后将之与其他表进行连接。 当其他表很大时，这种

方法效率会很低。 稍后，Ｌｉ 等人［８，２１］ 提出的 Ｗａｎｄｅｒ
Ｊｏｉｎ 方法以随机游走的方式有选择性地抽样，能够

取得较高的效率。 但是，这种方法需要大量索引结

构，因此预处理开销和存储开销大。 Ｚｈａｏ 等人［２２］指

出通过 Ｒｉｐｐｌｅ Ｊｏｉｎ 方法得到的一个多表连接结果的

样本集是均匀、但非独立的，而通过 Ｗａｎｄｅｒ Ｊｏｉｎ 方

法得到的一个多表连接结果的样本集是独立、但非

均匀的，进而又提出了一个生成均匀独立样本集的

框架。

３　 基于离线随机抽样的近似聚集查询研究

基于离线随机抽样的近似聚集查询会在预处理

阶段从原始数据上抽取一个随机样本集并保存起来

以用于处理之后到来的多个查询。 可见，相较于基

于在线随机抽样的近似聚集查询，基于离线随机抽

样的近似聚集查询不需要为每个查询进行一次抽

样，因此具有响应速度快的特点。 不过，后者由于使

用同一个样本集来处理多个不同的查询，可能导致

这些查询的近似聚集结果之间具有相关性，从而出

现误差传播问题［２３］。 下面将对主要相关工作做简

要回顾与论述。
基于离线随机抽样的近似聚集查询通常假设聚

集查询任务是相对固定的（试想一下，如果聚集查

询任务不固定，那么几乎需要把整个数据集当作样

本集才能保证任意查询的聚集结果误差足够小）。
这样一来，研究的基本思想是根据给定的聚集查询

任务有针对性地使用各种非均匀抽样方法进行抽

样，使得得到的样本集尽可能小，而且在此之上估计

出来的近似聚集结果误差尽可能小［２４－２８］。 在现有

相关文献中，比较受欢迎的处理方法是基于查询列

集（ｑｕｅｒｙ ｃｏｌｕｍｎ ｓｅｔ，ＱＣＳ）的方法［９，２９］。 这种方法

在具有相同 ＱＣＳ 的聚集查询之间共享一个样本集。
这个样本集可能不大，却能够保证查询结果的准确

度足够高。 然而，这种方法的不足也是显而易见的：
ＱＣＳ 的个数可能很大，因此为每个 ＱＣＳ 抽一个样本

集可能需要大量预处理时间，而且存储这些样本集

也可能需要大量空间开销。
最近，有不少工作通过结合离线抽样和其他技

术进 一 步 提 高 了 近 似 聚 集 查 询 处 理 的 性 能。
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Ｇａｌａｋａｔｏｓ 等人［２３］ 通过在交互式分析中结合离线样

本集和先前计算出的近似聚集结果来加速当前聚集

查询的计算，从而节省查询处理时间。 Ｐｅｎｇ 等

人［２４］通过结合离线样本集和精确的预聚集结果来

提高查询响应速度和聚集结果准确度。 Ｄｉｎｇ 等

人［７］不仅离线地抽取一个样本集用于处理查询，而
且在离线样本集不足以保证给定的聚集结果准确度

时会临时再通过在线抽样得到更多的样本。

４　 误差估计方法

在基于随机抽样的近似聚集查询研究中，近似

聚集值的误差通常用一个置信区间来表示。 文献

［２５］强调了准确估计误差的重要性并探讨了大量

误差估计方法的优缺点。 最主要的 ３ 种误差估计方

法分别是基于中心极限定理的方法［３０］、基于大偏差

界 （ ｌａｒｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂｏｕｎｄｓ ） 的 方 法［３１］ 和 拔 靴 法

（ｂｏｏｔｓｔｒａｐ） ［３２］。 对此将给出研究分述如下。
基于中心极限定理的方法不适用于聚集值

ＭＩＮ、ＭＡＸ 和由用户自定义聚集函数计算出的结果

的误差估计［３３］。 由于中心极限定理依赖于数据总

体方差而通常数据总体方差未知，该方法需要假设

样本方差等于数据总体方差，进而用样本方差代替

数据总体方差。 因此，当数据倾斜度很大时该方法

不能够准确估计误差［７］。 此外，该方法要求数据服

从正态分布，除非抽取的样本量“足够”大［３０］。
基于大偏差界的方法是一大类误差估计方法，

最常用的 ２ 种分别是基于切比雪夫不等式的方

法［３４］和基于霍夫丁不等式的方法［３５－３６］。 与基于中

心极限定理的方法一样，这类方法也不适用于聚集

值 ＭＩＮ、ＭＡＸ 和由用户自定义聚集函数计算出的结

果的误差估计。 基于切比雪夫不等式的方法需要做

出跟基于中心极限定理的方法相同的假设，而基于

霍夫丁不等式的方法不需要做出任何假设。 相比于

基于中心极限定理的方法和基于切比雪夫不等式的

方法，基于霍夫丁不等式的方法的缺点是对离群点

很敏感。 如果离群点偏离很大，那么该方法会表现

得很差。
拔靴法通过不断地重采样来估计聚集值的分布

情况进而估计出近似聚集值的误差。 该方法的优点

是能够适用于比上述 ２ 种方法更多种类的聚集值的

误差估计，比如中位数。 但是，方法的缺点有 ２ 个。
第一是需要不断重采样，时间开销大；第二是依赖于

很强的假设，导致估计出来的误差经常不准确［２５］。

５　 结束语

近二十年来，基于随机抽样的近似聚集查询一

直都是学术界的研究热点。 在线随机抽样和离线随

机抽样这 ２ 种抽样方式在处理近似聚集查询时各有

优缺点。 样本集大小和聚集结果准确度是评价一个

抽样方法好坏的关键指标。 现有工作中不同的抽样

方法可能基于不同的假设、采用不同的技术、能有效

处理不同类型的聚集查询。
当前研究面临若干重大挑战［１，６－７］，其中包括没

有统一的 ＡＱＰ 模型、没有可靠的查询优化策略、在
倾斜数据上难以保证给定的误差界等等。 目前，虽
然已 经 开 发 了 一 些 原 型 系 统， 如 ＢｌｉｎｋＤＢ［２９］、
ＳｎａｐｐｙＤａｔａ［３７－３８］、Ｑｕｉｃｋｒ［３９］、ＶｅｒｄｉｃｔＤＢ［４０］，但是距离

开发出真正成熟的系统却仍有待更进一步的探索和

研究。
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