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摘 要: 提出一种高效的整体多特征方查询算法。该算法首先将数据立方体水平分块成多个小数据集, 然后将

各子查询中的聚集函数分类 , 并对其中的分布和代数聚集函数使用分布聚集特性优化计算 , 使得整体多特征方

查询可以局部使用分布多特征方查询的优化计算方法。实验结果证明该方法可以有效地提高整体多特征方查

询的效率。
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Abstract: This Paper proposed a fast algorithm for Holistic MF-Cubes queries, which included partition datacube into smaller
sub-cubes and classify aggregating functions and identify the distribute ones, which can use the coarse-finer granularities com-
puting property. Experiment shows that this algorithm is highly efficient to the Holistic MF-Cubes query.
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0 引言

  近年来 , 对多维空间( Multi-Dimensional Space, MDS) 上的

数据分析成为研究的热点。多维数据分析有着广泛的应用前

景, 如可以实现趋势预测、发现异常模式 , 以及回答 What-If 问

题等。由于多维数据表的数据特点和数据复杂性 , 需要分析多

个属性间的关系以及对多个维属性同时进行操作。多维数据

模型采用数据立方体( Data Cube) 形式。数据立方体表示多维

数据的优势在于它能在多个粒度层上表示数据 , 同时有利于计

算聚集值。基于数据立方体的查询可以方便地进行各种

OLAP 操作 [ 1] , 如上卷、下钻、切片、切块等。由于海量数据所

带来的问题 , 完全物化整个数据立方体是不现实的。目前很多

研究工作均集中在如何有效减小立方体大小 , 提高聚集计算速

度, 从而快速响应查询等方面。这些研究一般针对的都是简单

查询。简单查询大多可以直接使用分布聚集函数 ( 如 sum( ) ,

count( ) 等) 或代数聚集函数( average( ) 等) 实现。随着数据挖

掘技术的发展和商业竞争的需求, 多粒度的复杂聚集研究已经

成为数据立方体技术进一步发展的方向
[ 2]

。多粒度的复杂聚

集是基于立方体的复杂查询的基本特征。相对于简单查询 , 复

杂查询能提供更多和更详细的数据信息 , 对决策分析提供强有

力的支持。现有的决策支持系统追求的目标就在于如何有效

地回答大型数据库的复杂查询。立方体查询之所以不同于一

般的 SQL查询 , 就在于它允许在多个粒度上计算聚集值。复

杂查询实例如下 :

查询 1  按 { month, customer, item} 的所有分组, 求出

2004 年的最低价格 , 并在最低价格的元组中 , 找出销售量最大

和最小的商品利润总和。

查询 2 按{ month, customer, item} 的所有分组 , 求出 2004

年所有分组的最低价格 , 并求出各分组中商品价格在最低价格

的 125% 、150% 、175% 以内的商品总销售量。

上述立方体查询将会在八个不同粒度上计算聚集值
[ 3] ,

分别 是 { month} 、{ customer} 、{ item} 、{ month, customer } 、

{ month, item} 、{ customer, item} 、{ month, customer, item} 和

{ * } 。其中 , “* ”表示所有( ALL) 。这里的每个粒度 , 就对应

着 SQL 中的一个 Group By 分组。

根据上述复杂查询的实例, 可以归结出基于立方体的复杂

查询具有这样一些特点 : ①查询在所有可能的 2n( n 为分组维

属性的个数) 个粒度上进行计算 ; ②复杂查询由多个具有聚集

依赖关系的简单查询构成 , 这些简单查询构成了复杂查询的子

查询。文献[ 4] 将这种在所有可能的 2n
个粒度进行的具有聚
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集依赖关系的复杂查询称为多特征立方体 ( Multi-Feature

Cubes, MF-Cubes) 查询。多特征方查询依据查询中所使用的聚

集函数类型进行分类。在文献[ 1] 中将聚集函数类型分为三

类, 即分布 ( Distributive) 、代数 ( Algebraic) 和整体 ( Holistic ) 。

相应地 , 多特征方也分为分布多特征方、代数多特征方和整体

多特征方三类。

分布多特征方查询有一个明显特征 , 那就是粗粒度的聚集

结果可以由细粒度的聚集结果计算得到 , 如查询 1 为分布多特

征方查询的典型实例。假设在细粒度{ month, customer, item}

上计算了等于最低价格的各个月份的销售量总和 , 则粗粒度

{ customer, item} 的销售量总和就等于细粒度 { month, custo-

mer, item} 中计算的 12 个月的销售量相加 , 不必重新计算。本

文称这个特征为分布聚集特性, 用于描述两个粗细粒度间的聚

集计算依赖关系。代数多特征方通过变化聚集函数也可转换

为分布多特征方 , 也可以使用这种聚集计算特性来实现计算的

优化, 如 count( ) 函数可以由 sum( ) /n 计算得出。

整体多特征方就不能直接使用分布聚集特性来优化计算。

例如, 查询 2 为整体多特征方查询的实例。细粒度 { month,

customer, item} 的查询结果不能用于计算粗粒度 { customer,

item} 的查询结果。已经计算了粒度 { month, customer, item}

的最小价格 MIN ( price) 及各个子查询的 销售总和 SUM

( R1. sales) , SUM( R2. sales) , SUM( R3. sales) 。假设计算出 1

月份的最低价格是 120 美元 , 在最低价格 150% 以内 ( 120 ～

180 美元) 的商品的销售总和为 2 000 美元 , 而整年的最低价格

是 110 美元, 则在最低价格 150% 内的价格取值区间是110 ～

165 美元。无法简单地将 12 个月的销售总和相加得到整年的

销售总和 , 因为无法知道 1 月份的 2 000 美元中哪些是在 110

～165 美元。

对于分布和代数多特征方查询 , 由于可以直接使用分布聚

集特性来简化计算 , 对此已经提出了许多有效的实现技术 , 如

Partitioned-Cube 算法
[ 5]

、BUC 算法
[ 6]

以及 OVERLAP 算法
[ 3]

等。因为整体多特征方需要对各个子方独立计算各粒度的聚

集值, 计算复杂度和计算代价较前两者高出许多 , 所以, 需要为

整体多特征方查询寻找更有效的实现方法。文献 [ 4] 中也简

单地提到可以用 Partitioned-Cube[ 5] 算法中的数据分块方法来

实现, 该算法是实现分布和代数立方体查询的经典算法。Par-

titioned-Cube 算法采用水平分块方法将数据立方体分块为多个

适合内存大小的子方 , 然后在每个子方递归地实现分布和代数

立方体查询聚集计算。对于整体多特征方 , 需要对分块得到的

子方独立计算各粒度上的聚集值, 分别回答各个粒度上的子查

询。这种独立计算各个粒度上聚集值的代价无疑是巨大的 , 特

别是当分组属性较多的时候。有没有更有效的解决方法呢?

考虑到复杂查询是由具有聚集依赖关系的多个简单查询

构成, 因此 , 复杂查询中的聚集函数也可由简单查询的聚集函

数组成 , 一般为分布聚集函数、代数聚集函数和整体聚集函数。

分布和代数多特征方中不会含有整体聚集函数 , 而整体多特征

方则很有可能是它们的组合, 如查询 2 中的聚集函数就是分布

聚集函数 MIN( ) 和用户自定义函数, 如 1. 75MIN( ) 。根据这

个特点 , 可以先将子查询的聚集函数分类, 含分布和代数函数

的子查询可以使用分布聚集特性来优化计算 , 以提高复杂查询

的性能。同时 , 若自定义函数中也含有分布函数, 则也可以进

行聚集优化计算。

例如 , 查询 2 中共有子四个查询 , 其中第一个子查询为求

最小价格 , 这是一个分布聚集函数 , 因此在计算每个子方时 , 多

个粒度间可以使用分布聚集特性实现 , 即粒度{ AB} 的最小价

格可以由粒度{ ABC} 的各组最小值直接计算得到, 而不必重

新计算。其后的三个查询是分布函数和代数函数之外的自定

义函数 , 也并非需要如文献[ 5] 所说的那样完全独立计算每个

粒度的聚集值。虽然不能将粒度{ month, customer, item} 的计

算结果直接用于计算 , 但是假设粒度 { month, customer, item}

中有 6 个月的最小价格 MIN( price) 与粒度 { customer, item} 的

最小价格是一致的, 则在求粒度 { customer, item} 的计算过程

中, 就不需要重新计算这相同的 6 个月的聚集值 , 只需要计算

余下 6 个月的聚集值即可。本文称这两种优化计算过程为局

部聚集优化特性。

本文正是基于局部优化特性对整体多特征方进行查询计

算优化的。这是首次提出的对整体多特征方的优化算法。优

化后的算法与 Partitioned-Cube 算法在模拟数据集上进行对比

实验, 优化算法 ImpPartitioned-Cube 查询效率的提高可达到

90% 以上。

1  整体多特征方查询实现算法及其描述

算法的第一步是将数据立方体进行分块处理 , 即将立方体

分成多个子方 , 在各个子方上计算粒度聚集值。分块是由于数

据集太大 , 内存无法一次处理完而采取的基本方法。对于立方

体分块 , 一般有两种分块方法 : ①垂直分块方法 , 如 Array-based

Cube 算法 [ 7] , 即按立方体中所有分组维属性的值均匀分块。

这样的分块方法不能使同一个分组的数据在同一个块 , 不适合

于粒度的分开计算。②水平分块方法 , 即 Partitioned-Cube [ 5] 的

分块方法 , 按某个分组维属性的值分块 , 使得同一个分组的所

有数据同在一个块中。例如 , 分组维属性有月份和地区 , 可以

先按月份分块 , 最多分 12 个块 , 每个块为一个月份的数据 , 若

每个月份数据量太大 , 则对每个月份的数据再按地区分块。这

种分块方法确保了同一个分组的数据在同一个块中 , 因此适合

于粒度的独立计算。

对于整体多特征方查询的实现 , 一个直接的办法就是采用

文献[ 5] 的 Partitioned-Cube 算法 , 水平分块后独立计算每个粒

度上的聚集值。由于 Partitioned-Cube 完整算法是为实现分布

和代数这两种立方体查询的, 先将其修改为适合整体多特征方

计算的 ModiPartitioned-Cube 算法。

1. 1 ModiPartitione d-Cube 算法实现整体多特征方查询

ModiPartitioned-Cube 算法思想主要有以下两点 : ①将数据

立方体分化为多个适合内存大小的子方( Memory-Cube) ; ②在

每个子方上独立执行各个复杂的查询操作( Independent Opera-

tion) 。修改后的算法描述如下 :

Algorithm ModiPartitioned-Cube( R, { B1 , ⋯ , Bm} , A, G)
INPUT R: 基本方体 ;
  { B1 , ⋯ , Bm} : 立方体的分组维属性 B1 , ⋯ , Bm

  A: 用于聚集的测试属性
  G: 聚集函数

OUTPUT:
  Result of Complex Queries: 复杂查询的结果

METHOD:
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( 1 ) Dim = B i∈ { B1 , ⋯ , Bk} ; n = cardinality( B i) ;
( 2 ) R1 , ⋯ , Rn = Partition-Cube( R, Dim, n, { B1 , ⋯ , Bk} ) ;
 / /按属性 Dim 分块立方体 R, 子方个数 n
( 3 ) for( i = 0; i < n; i + + )
/ / n个子方 , 逐个计算粒度上的聚集 , 依据查询中的聚集函数 G 进行

( 4 ) {
( 5) initialize accumulators for aggregating at granularities which include

Bi; / /初始化含 B i 的聚集器
( 6 ) SortR = Sort( R i, Bi) / / 按粒度维属性值排序 , 从最细粒度开始

( 7 ) for all queries
( 8 ) accumulators = GranularityAggregate ( SortR, GF( A) )
 / /计算各子查询
( 9 ) }
( 10) R1 , ⋯ , Rn = Partitioned-Cube ( R, Dim, n, Countdata[ Dim] ,

{ B1 , ⋯ , B i - 1 , Bi +1 , Bk} ) ;
( 11) repeat ( 3) to ( 9) ;
 / /将含 K - 1 个分组属性的基本表重复前面的操作过程

算法中步骤( 1) 选择一个分块维属性 Bi ; ( 2) 为一个分块

程序实现将 R按 Bi 分块 ; ( 3) ～( 9) 是计算含分块维属性的粒

度分开计算 ; ( 10 ) 、( 11) 是对不含分组维属性 Bi 的粒度分开

计算, 只需要将去除 Bi 属性后的立方体重复前面的过程即可 ,

对没有计算的粒度的实现过程也同步骤 ( 10) 和 ( 11) 。算法

略。

如前所述 , ModiPartitioned-Cube 算法的实现方法需要独立

计算各个粒度上的聚集值 , 当立方体很大时, 计算复杂, 时间开

销大, 查询效率低。特别是当分组属性很多时 , 实现这类复杂

查询的代价会更大。本文采用优化策略正好可以有效弥补这

种不足。

1. 2  改进算法 ImpPartitio ne d-Cube 算法思想及描述

1. 2. 1 算法思想

ImpPartitioned-Cube 算法思想主要有 : ①将数据立方体分

块为多个适合内存的子方 ; ②对各个子方, 使用局部聚集优化

特性计算多个粒度( Dependent Operation) 。

下面分别叙述算法处理过程:

( 1) 立方体分块处理

算法的第一步与 ModiPartitioned-Cube 算法一致。首先 , 按

分组维属性 Bi ( Bi∈ { B1 , ⋯, Bm} ) , 将立方体水平分块为 n

个子方 R1 , ⋯, Rn, 这 n 个子方含全部分组维属性 B1 , ⋯, Bk; 若

cardinality( Bi ) 足够大 , 则得到的子方所含元组数为 T/n。其中

T为立方体的元组总数, n 不大于 Bi 的基数, 即 n≤cardinality

( Bi ) 。例如 , 若按分组属性 A 分化, 假设 cardinality( A) = 20,

则基本表第一次分化的子方个数不超过 20。对每个按分组维

属性分化得到的子方 Ri, 检测其大小, 若仍然很大, 则进行二

次分化 , 继续选择下一个分组维属性 , 分化的方法一样。

对分化得到的每个子方 , 分别进行各粒度上的查询聚集计

算。按分组维属性分化得到的所有粒度分成两组 :

一组含分组属性 Bi, 可以在这 n 个子方上计算出来。聚

集计算之前 , 先按粒度中的维属性进行排序。对于排序, 本文

采用了先计算细粒度再计算粗粒度的计算次序 , 这样做可采用

PIPESORT[ 3] 算法中的共享前缀排序技术。例如 , 若先对细粒

度{ ABC} 进行排序和操作 , 然后计算粒度 { AB} , 就无须再对

AB 排序, 直接可以共享前面排序的结果。对于不含分组维属

性 Bi 的各粒度计算 , 可以有两种方法: ①重新遍历每个子方 ,

分别计算各个子方数据 ; ②将 R再次分化 , 重新读取数据。此

次分化的 R含( K - 1) 个分组维属性( 不含 Bi) , 实现方法与前

面含 K 个分组属性的过程一样。我们采用的是方法②, 因为

它分化得到的子方要少于方法① , 这样可以减少遍历的子方数

目。

( 2) 按子查询聚集函数分类处理对分布和代数聚集函数

使用局部聚集优化特性优化聚集计算

在确定粒度计算顺序后 , 为了使用分布聚集特性 , 将各个

子查询中的聚集函数进行分类: 一类为分布或代数函数 ; 另一

类为整体聚集函数。先计算前者 , 这样可以利用使用部分聚集

特性来优化计算 , 再计算整体聚集值。例如查询 2, 计算最小

价格时就可以使用分布聚集特性 , 计算后三个子查询时采用的

是逐个测试的方式 , 以确认能否使用局部的分布聚集特性。

例如 , 分组维属性为{ A, B, C} , 其粒度个数为八个 , 执行这

八个粒度上的聚集计算需要以下过程 : ①先按 A 分块 , 则得到

的子方可逐次计算含 A 的三个粒度 ABC、AB 和 A。②对于含

属性 B 的粒度计算 , 则是将数据集去掉属性列 A 后, 对余下的

数据集进行操作。若仍大于内存 , 则按属性 B 进行分块, 对分

块后的子方逐次计算粒度 BC和 B。③若在②中不需要分块 ,

则直接对其中的立方体计算粒度 C, 采用类似②的操作 , 去掉

属性列 A 和 B, 仅含分组维属性 C。若还大于内存, 则按 C 分

块, 计算粒度 C。④若在③中不需要对 C 分块, 则直接对其中

的数据集计算粒度 ALL; 否则去掉所有的分组维属性 A、B、C,

对余下的数据集进行类似②的操作 , 计算粒度 ALL。

1. 2. 2 ImpPartitioned-Cube 算法描述

Algorithm ImpPartitioned-Cube( R, { B1 , ⋯, Bm} , A, GFs )

INPUT : 基本立方体 ;
{ B1 , ⋯ , Bm} : 立方体的分组维属性 B1 , ⋯ , Bm

A: 用于聚集的测试属性
GFs: 聚集函数集

OUTPUT:
  Result of Complex Queries: 复杂查询的结果集
METHOD:
( 1 ) Dim = B i∈ { B1 , ⋯ , Bk} ; n = cardinality( B i) ;
( 2 ) R1 , ⋯ , Rn = Partitioned-Cube( R, Dim, n, { B1 , ⋯ , Bk} ) ;
 / /按维属性 Dim 分块立方体 R、子方个数 n
( 3 ) for( i = 0; i < n; i + + ) / /对 n 个子方执行如下操作
( 4 ) {
( 5) initialize accumulators for aggregating at granularities which include

B i; / /初始化含 B i 的聚集器
( 6 ) SortR = Sort( R i, B i) / /对粒度 B i 按粒度维属性排序
( 7 ) for distribution queries
( 8 ) accumulators = PartDistribAggregate( SortR, GF( A) ) ;
 / /先计算分布和代数聚集函数的子查询
( 9 ) for rest sub-queries
( 10) accumulators = GranularityAggregate ( SortR, GF( A) )
 / /后计算余下的子查询
( 11) } / / for
( 12 ) R1 , ⋯ , Rn = Partitioned-Cube( R, Dim, n, { B1 , ⋯ , Bi - 1 ,

B i +1 , Bk} ) ;
( 13) repeat ( 3) to ( 11 ) ;
 / /将含 K - 1 个分组属性的基本表重复前面的操作过程

算法中步骤( 2) 实现将 R 分块 , 按 Bi 分化 , 若基本立方体

无须分块 , 则分块个数 n = 1; ( 3) ～( 11) 是对分块后的子方计

算含维属性 Bi 的所有粒度 ; ( 6) 先对子方排序 , 为使用共享前

缀排序技术 , 先按最细粒度的维属性排序 ; ( 7) 和 ( 8) 是对含分

布和代数聚集函数的子查询使用局部聚集优化特性计算 ; ( 9)

和( 10) 是对余下子查询计算聚集值 ; ( 12) 和( 13) 对不含分组

维属性 Bi 的粒度进行计算 , 只需要将去除 Bi 属性后的立方体

重复前面的过程即可 , 对余下没有计算的粒度 , 也是重复( 12)
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和( 13) 。算法略。

2 实验和结果分析

算法用VC ++ 6. 0 实现 , 采用随机函数生成四组均匀分布

的模拟数据集 , 元组数为 100 万 ～500 万。数据表含五个维属

性, 分组维属性个数为 3, 详细参数如表 1 所示。在内存为 2. 0

GHz、CPU主频为 2. 6 GHz、操作系统为 Windows 2000 的 Dell

Workstation PWS650 计算机上进行实验 , 将 ImpPartitioned-Cube

算法与 Partitioned-Cube 算法进行比较。假设将大型数据集分

块一次得到的子方均适合内存。实验的目的主要是比较 Imp-

Partitioned-Cube 算法与 ModiPartitioned-Cube 算法的性能, 两种

算法分块的次数与子方个数是相同的 , 排序过程也是相同的 ,

故实验结果中的时间不含立方体分块时间和排序时间 , 是复杂

查询实现各个子查询的聚集计算的时间效率。用两种算法对

复杂查询 2 的查询效率进行比较 , 实验结果如图 1 所示。

表 1  实验数据参数

属性
分组维属性 维属性 测试属性

A B C D E F

Cardinality( 基数 ) 10 100 100 100 100 10 4

图 1  ImpPartitioned-Cube 与 ModiPartitioned-Cube 算法的性能比较

  从图 1 中可以看出 , 使用了局部分布聚集特性计算的算法

性能提高很明显 , 最低也提高了 80% , 高时达到 90% 以上。提

高的主要原因在于采用了局部聚集优化特性优化计算过程后,

简化了聚集计算过程 , 使遍历数据量大大减少。实验实现复杂

查询 2, 有一个分布函数, 遍历数据量只有 ModiPartitioned-Cube

算法的 45% 左右。

3  结束语

本优化算法是针对整体多特征方的优化算法 , 其优越性主

要有 : ①将立方体进行水平分块 , 适合粒度的分开计算; ②将各

子查询的聚集函数分类 , 对分布函数使用分布聚集特性进行查

询的优化 , 改进了原来的整体多特征方不能用分布聚集特性的

不足。在模拟数据集上进行实验验证 , 结果证明使用局部分布

聚集特性优化计算后的整体多特征方算法的性能显著提高。
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表 2  不同模型下的执行时间

 * E * T
* L      

10 25 50 100

10 270 332 756 1 624

50 1 384 1 794 3 650 8 230

100 3 176 3 681 7 570 16 890

500 16 240 17 330 37 230 86 490

  为了对算法进行全面的评估 , 实验中 * T 最大取值达到

100, 能完全满足实际业务流程的需求 ; * L最大取值达到 500

( 在这种情况下 , 日志文件大小约为 10 MB) , 这样大的样本可

以充分测试算法的性能。从表 2 中可以明确地得出 , 改进后的

算法仍具有很好的性能 , 可以很好地满足大多数具有复杂模式

的实际业务流程的重构工作。

5 结束语

在文献[ 1, 5, 6] 中, 通过对工作流日志中的事件记录进行

分析, 提出一种基于工作流事件的重构算法。算法能够对大部

分工作流进行重构处理 , 但在识别具有复杂模式的工作流时 ,

仍存在着不完整性。本文分析了在实际工作流中易出现的复

杂模式 , 探究了文献[ 1, 5, 6] 算法不能处理这些复杂模式的原

因。通过对该算法进行修正, 包括重定义日志完整性和事件排

序关系 , 增加相应的预处理阶段和后置处理阶段等 , 使该算法

能够对这些复杂模式进行有效处理。未来还有大量的工作 , 包

括对重复任务、内置库所以及非自由选择等复杂模式的研究。

总之 , 我们希望通过扩展和完善该算法 , 来处理更多类型的工

作流日志。
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