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ETHs：n—of-N模型下基于指数划分的一种数据流大纲维护算法 

邱海艳 陈立军 赵加奎 

(北京大学计算机科学与技术系 北京100871) 

摘 要 数据流大纲的维护对于DSMS非常重要：流数据的实时性、持续性和有序性(即，老化特性)使得查询引擎需 
要根据实时的概要信息自适应地调整执行计划，保持其执行效率。本文提出一种新的数据流大纲结构一盯 Hs，它通 

过指数划分方法将数据流在时间域上划分为指数区间，每个区间用具有较小空间复杂度和时间复杂度的Tiny直方图 

来记录区间的概要信息，使得 ETHs既能够反映数据流上某些数据的衰减，又能够实现n-obN模型下的共享计算，在 

￡N误差范围内持续地维护最近N个元素的概要信息，具有较小的时间代价和空间代价。实验证明，ETHs是数据流 

上的一种较理想的大纲结构。 
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ETI-Is：A Data Stream Synopsis Maintaining Algorithm Based on Exponential Partition in n-of N Model 

QnJ Hai-Yan CHEN Li-Jun ZHAO Jia-Kui 

(Department of Computer Science＆Technology，Peking University。Beijing 100871) 

Abstract Maintaining data stream synopsis iS very important in DSMS Data stream tuple iS real-time．continuous and 

ordered(namely，aged)．Query engine needs tO adjust query plan by on-1ine synopsis tO guarantee its processing effi— 
ciency．In this paper，we propo se a new synopsis structure called E Hs。which partitions time dim ension into expo— 

nential intervals by EH partitioning technique．In each subinterval，we use tiny histogram which has small space and 

time complexity tO record summary information．So．it can reflect the stateness of certain data elements and share com— 

putations under n-of_N mode1．With a guaranteed precision of cN，it continuously maintainilag the summary information 

of the most recent N elements over data stream with little time and space overhead．Performance study shows that 

ErHs is a good data stream synosis maintaining algorithm． 
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1 简介 

随着对数据流管理系统( S)的深入研究，我们需要 

解决很多新的技术难点，如何维护数据流上具有时间特性的 

统计信息即为其中之一。数据流具有时间特性，这主要是针 

对数据流上大量的窗口查询而言的。在传统数据库中，查询 

优化借助于对静态数据集的势的估算来制定查询计划。而在 

动态的数据流环境中，这是不可行的，数据分布的不均衡性使 

得某一时刻最优的执行计划在另一时刻可能不再最优。数据 

不是持久的，是瞬时的，对数据只能进行一遍处理，而窗口查 

询需要考虑对过期数据的处理，将所有历史数据保存在内存 

中是不可能的。我们需要通过算法来获得数据流的摘要信 

息，这种摘要信息必须简捷而且相当精确，这就是所谓的“大 

纲”。数据流查询引擎使用这些大纲信息来自适应地调整执 

行计划，保持其执行效率。但是传统的大纲是不足以满足应 

用需求的，因为大多数数据流应用中的数据会“老化”，例如， 

最近一小时的热点查询可能并不是全天的热点查询，只是简 

单地累计历史数据会导致错误的结果。如果为每个查询都保 

持实时更新的大纲，则每当新元组到达或旧元组过期都需要 

更新所有查询的大纲，这势必会消耗大量系统资源，影响系统 

效率。因此我们需要寻找更适当的方法来描述历史数据。本 

文提出一个新的数据流大纲结构——盯 Hs，它将数据流划 

分为指数区间，每个区间用具有较小空间复杂度和时间复杂 

度的Tiny直方图来记录区间的概要信息，使得ETHs既能够 

反映数据流的指数式衰减，又能够从中获取任意大小区间的 

概要信息。采用这样的方法，我们能够在保证精确度的前提 

下有效地共享计算，虽然增大了计算时间，但是具有较小的更 

新时间代价和空间代价。 

2 相关工作 

数据流是一个元组序列，对数据流的处理有三个约束条 

件：单向性、实时性以及内存的限制。如果输入流的速度太 

快，以致查询处理器来不及处理；或注册到系统中的查询希望 

得到的查询结果能够包括已经“流过”的历史数据，就需要引 

入新的数据结构——大纲。将数据流以大纲的形式保存在内 

存中，数据流处理引擎根据大纲和流人的数据计算出查询的 

近似结果。我们用N来表示数据流中最近的元组，以此作为 

计算空间复杂度和时间复杂度的参数。理想地，我们期望内 

存的限制与N是无关的。但实际上，这是不可能的。如果能 

够在至多 0(poly(1ogN))空间和 O(poly(1ogN))时间内完成 

数据流大纲的计算，则所有问题都很好地解决了，但事实并非 

如此。我们只能试图寻找接近这个目标的算法。 

通常的大纲处理算法一般包括采样、直方图和小波等。 

其中直方图是一种能够有效捕获数据分布的数据结构，它已 

得到广泛的应用。在数据流上也同样可以使用直方图来生成 

数据概要。但是以往对直方图维护算法的研究大多限于对所 

有历史数据的统计，如文E1~3]，这些直方图不能体现数据的 

时间特性，因为越老的数据，其重要性越低。而将所有历史数 
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据都存储在内存中是不可行的。文E43给出了第一个滑动窗 

12I上近似直方图的算法，它是在精度和速度上权衡考虑的结 

果。但是若同时有大量滑动窗口出现，为每个滑动窗口都实 

时计算直方图，其代价是很高的。文E53提出了一个称为指数 

直方图(exponential histogram，EH)的算法，它为多个滑动窗 

口维护一个近似度为￡的统计数据，用于回答 BasicCounting 

问题。文E63将 EH的问题域扩展到多值值域，用两维混合直 

方图捕获数据分布的变化。但是这种直方图的构建和维护都 

很复杂，我们需要寻求能够有效生成数据流大纲同时又能够 

节省时间和空间的数据流直方图维护算法。本文的第 3部分 

给出问题的定义，第 4部分描述了具体的算法，并对算法进行 

了分析，第 5部分对算法进行了试验，在最后我们给出结论。 

3 问题定义 

为简化描述，我们只考虑数据流关系中的一个属性X，其 

值域为D，我们用 表示当前的时间戳，若滑动窗口大小为 

，则滑动窗口中任意数据元素在属性 X上的域空间为D× 

{ 一 -I-1，⋯， }，每个数据流元组都与一个时间戳 厶相 

关，我们用( ，t，)表示滑动窗口中的数据流元组。每个时间 

单元， 增加 1，滑动窗口向前滑动一步。这个过程实际上是 

对一些数据的插入和对一些数据的删除，插入的数据为( ， 

)，删除的数据为( ， 一 )。显然，为每个滑动窗口都需 

要实时维护一个大纲。本文中的算法，以一个固定长度的队 

列为基础，随着流数据的到来依次构建Tiny直方图，所有 Ti— 

ny直方图的元组总数有一个上界，即为N。以指数划分的方 

法合并时间戳较老的Tiny直方图，滑动窗口的移动是以子区 

间的粒度为单位，而不是以单位时间或流元组为粒度，最终合 

成的概要数据实际上是对任何小于N的滑动窗口中元素频 

率分布的一种近似函数。 

4 阴 Is 

4．1 I卜0f-N模型 

对于数据流上的大纲，有多种计算模型，一般来说，数据 

流上的滑动窗口可分为窗口大小固定和窗口大小可变两类， 

前者实际上是基于元组数目的滑动窗口，而后者是基于时间 

的窗口(最近N个时刻内的元组数目是不固定的)。对于数 

据流上大量存在的滑动窗口，我们需要记录它们的大纲信息， 

这样的代价是昂贵的。为了最有效地共享工作，我们可以采 

用 n-of-N模型计算数据流大纲。rrof-N模型可分为两类，一 

类是基于元组数 目的，另一类则是基于时间的。在基于元组 

数目的n-of-N模型下，维护最近N个元素的大纲，从中能够 

得到最近，z(V，z≤N)个元素的大纲。在基于时间的n-of-N 

模型下，维护最近N个时刻的大纲，从中能够得到最近，z(V，z 

≤ D̂个时刻的大纲。在 of_N模型下，无论是对于窗口大 

小固定还是窗口大小可变的滑动窗口，我们必须很快地从大 

纲中得到相关信息。本文中的算法是以基于元组数 目的 

o N模型为研究对象的，将其扩展到基于时间的 n-of-N模型 

也是可行的。 

4．2 指数划分技术 

数据流是具有时间特性的，越老的数据，其重要性越低。 

因此，我们需要引人老化因子 来体现这种时间特性[5]。若 

在时刻 t，流上的数据为：X。，Xz，⋯， 一。，X，⋯，则加人老化 

因子的流数据为： X。， X2，⋯， K一 ，X，⋯。这种指 

数式衰减的老化技术实际上是削弱了过时数据对当前状态的 
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影响，因为对于大多数实时应用来讲，都不会对过期数据的概 

要感兴趣，在我们的ETHs中使用这种划分技术还有一个非 

常重要的原因，就是它对桶的数目是可约束的，EH(exponen— 

tial histogram)在额定空间内能够更有效地体现数据的时间 

特性，这对于空间的有效使用是必须的。若相对误差为e，令 
= r 1／~7／2+1，我们称 为指数划分的阈值(threshold)，在 

由0和1组成的简单数据流上，当新数据到来时，若新数据为 

0，则等待下一个数据的到来；若新数据为 1，删除已过期的 

桶，创建一个大小为1的新桶，以该数据的时间戳作为新桶的 

时间戳，从当前桶开始往前遍历已存在的桶，如果大小为2H 

的桶的个数超过 ，则将最老的两个大小为的桶合并为一个 

大小为2 的桶，以前者中最老的时间戳作为后者的时间戳， 

大小为2卜 的桶的合并会导致大小为2i的桶个数超过 ，从 

而 引 起 级 联 合 并。在 EH 中，桶 的 个 数 至 多 为 
， L 、 ， ，o r 、 、 

(号+1)(10g( +1)+1)，每个桶所需的内存至多为 
‘ ‘ ‘ ^  

logN+loglogN位。每到来一个新元素，可在 O(1)时间，最 

坏情况下O(1ogbO时间内完成处理。 

4．3 Tiny直方图 

我们用指数划分技术将数据流上最近 N个元素划分为 
一 系列子区间，在每个子区间中构建 Tiny直方图。这里，我 

们假设属性X的值集合为 ，V是D的子集。令 ={ ：1 

≤ ≤D)，其中， < 时有 < 。我们用 表示 的频率， 

则 X的数据分布为T={( ，，1)，(vz，，2)，⋯，( ，fo))。 

属性 X上的直方图H是根据某种划分规则将T划分到口个 

互不相交的子集中，也即所谓的桶【7]。不失一般性，我们假设 

每个桶中元素的属性值是“均匀分布”的，通过取桶频率的平 

均值来近似每个元素的频率[8]。这里，若 bi—l= ，bi= ，我 

们用△=m一，z表示桶 中不同元素的数目，于是 H可以表 

示为{(6l，△l，f1)，(62，△2，，2)，⋯，( ， ， )}。 

本文中的Tiny直方图，其划分方式是等深的。我们需要 

计算 卢个桶的边界：ql，q2，⋯，郇，在统计学上，qi又称为分位 

数(quantile)，分位数是T中位于i／#的数据元素。我们需要 

找到这样的数据元素来作为桶的边界点。计算分位数的一个 

简单方法[9]是对关系R中的所有元组在属性X上以升序进 

行排序，并从中选择 卢+1(包括第一个和最后一个)个位置， 

使得任意相邻的两个位置之间的元组数目相同。显然，这些 

位置为1，1+k，1+2五，⋯，1+( 1)*k，1+口 k=N，其中k 

=(N一1)／口。我们选择位于这些位置的元组的X属性值作 

为桶的边界，从而完成等深直方图的构造。从这个直方图中， 

我们可以很容易地得到属性X的选择度估算值，与实际值相 

比，若 X位于两个分位数之间，则其最大误差为 1／ ，若X位 

于分位数上，则其最大误差为 1／#。显然，若想减少误差，只 

需增大桶的数 目。然而，桶的数目增多，占用的内存也会增 

加，因此，需要折中确定值。 

4．4 En 

我们在前面讨论了EH直方图，这种直方图面向的是简 

单的0、1数据流，要想将其扩展到整个实数域上，还有很多问 

题。如何动态地根据数据集的改变对数值维和时间维进行合 

理的划分，是我们面临的挑战。在时间维上我们可以借鉴 

EH的划分方法，将时间空间划分为一系列指数子区间，滑动 

窗口的移动以子区间为单位。在每个子区间中构造 Tiny直 

方图，在Tiny直方图中以“等深”为划分规则对数值维进行划 

分，这里，Tiny直方图的划分规则是可选的，这使得我们可以 
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用其它划分方法替代“等深”划分，使得 ETHs具有可扩展 

性。图1是ETHs的构造过程。 
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图 1 ETHs的构建 

我们将数据流上到来的元组放人队列 q，假设 q的长度 

为 =2̂，( <<N)，当队列满时，我们为队列q构建一个等 

深直方图H ，令其为H。，将队首元组的时间戳作为 H。的时 

间戳，Ho中的元组数为2o 。然后将队列 q清空，等待下一 

次队列满时再进行直方图 H 的构建。每构建一个新的 H ， 

都需要对已存在的直方图进行检查。若元组数为 21m的H 

的数目到达阈值 (参见 4．2节)，则将其中最老的两个 H 合 

并，这可能引起元组数为 21+ 的H 的数目超过阈值 ，从 

而引起级联合并。若所有子区间包含的元组总数超过 N，或 

占用的空间总和超过预定值，则蒋最老的两个子区间合并。 

4．5 子区间的合并 

假设两个待合并子区间的直方图为 H}和H}，它们的元 

组数均为2 ，近似度为￡。本节中采用一种新的合并技术， 

使得合并后的直方图 Hi+。在2件 个元组上的近似度为￡。 

这是保证我们最终得到的ETHs的近似度为￡的关键技术。 

算法 1描述了这个合并过程。4．3节中我们将 H表示为 

{(61，△·，̂ )，(bz，△2， )，⋯，( ， ， )}，这里我们同样沿 

用这个定义。 

算法 1 MergeH 

输入：H?：{(6}，△}， )：1≤ ≤ ，bl∈V}， 

H}：{(6}，△}， )：14 ≤ ，6}∈V}，z 

∥z为H}包含的元组数，删 和H}包含的元组数相 

同。 

输出：H +l：{(卯，△ ， )：14 ≤J9，卯∈V} 

Begin 

1：Hi+1：= l 

2： H／,和H,z合并，并对 bl排序 ，得到{( ，厶 ， )：1≤f≤ ， ∈ 
y，； 

3~fori=1 to卢do 
4： 印 = ，厶棚=Azi， -----0； 
：end tor 

6：for i=1 tOp do／／调整桶边界印 
7： r==(2*Z／ * ； 
8： 计算卯在H}和H}的合并区间中的位置5； 
9： if J5一rJ≤2“then 

10： 计算 的值} 
11． else ／／移动桶的边界 
12： 找到卯 左右使得J 5一r J≤2cz的元素； 
13： 计算相应的 和 的值； 
14； end if 
15；end for 

16 z取 H}和 H}中较老的时间戳作 H +l的时间戳； 

End 

4．6 从ETHs中获取概要 

从图 1中，我们可以看出，ETHs是由一组按时间顺序排 

列的直方图组成的，因此从中计算最近 n个元组的概要是很 

容易的，只需要将最近 ，1个元组所包含的区间找到，取各个 

Tiny直方图上满足条件的统计数据之和，即可得到最终结 

果。图2给出了一个计算概要的简单例子。 

圆 圆 ⋯⋯圆 

阴影部分之和即为口< <6的统计结果 

图 2 从 ETHs中获取概要 

4．7 算法分析 

在算法 1中，我们用 l s—rl≤2 保证了桶边界的近似 

度，使其对于2z个元组的区间的近似度仍为￡。在指数划分 

中，最近 N个元组，子区间的数目为 o( 业 )
，因此，在 

^ 

ETHs中，对 于最近 N 个元 素，子区 间的数 目为 0 

([oggN--k)
，这里， =r 1／￡1／2+]，而每个 Tiny直方图所占 

^  

用的空间为0( ，因此 ETHs的空间复杂度为 O(1~g21
．

'~- k 

^ 

* 。 

5 实验结果 

我们采用平均分布和正态分布数据作为测试数据，构建 

最近 1万、1O万、100万个元组的 ETHs，估算不同选择度的 

平均误差。并与文[6]中的算法进行比较。我们的测试环境 

为：CPU奔四 2G，内存 512M，硬盘 8OG，操作系统为 Win— 

dows XP。 

我们首先测试平均分布的数据，通过改变指数划分的阈 

值来观察划分粒度对整个估算精度的影响。从图3和图4可 

以看出，无论是平均分布还是正态分布，阈值越小，平均估算 

精度越低。但是，有趣的是，在选择度较低的情况下，如 

2O ，平均分布和正态分布下的直方图呈现出不同的效果。 

对于较低的选择度，平均分布下，不同阈值的直方图，其估算 

精度是不规则的，而在正态分布下，估算精度与阈值的关系是 

规则的。这实际上是由于Tiny直方图的“等深”划分引起的。 

等深直方图能够更好地反映正态分布的变化，因此，正态分布 

下，阈值越小，指数划分的粒度越粗，平均估算精度也就越低。 

而当选择度增大时，两种分布下的直方图都体现出指数划分 

的特点，即阈值越大，对时间域的划分越优。 
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Selectivity(％) 

图3 平均分布下不同指数划分的误差变化 

Selectivity(％) 

图4 正态分布下不同指数划分的误差变化 

Urider Normal Distribution 

图5 随数据规模、队列长度变化的误差变化 

图5是不同数据规模下ETHs的平均估算误差。我们基 

于不同队列长度构建Tiny直方图，可以看出，数据规模越大， 

越适合用较大的队列来构建 ETHs。另外，当数据规模超过 

5O万时，平均估算误差趋于平缓，这说明ETHs符合我们的 

设计目标，适合计算数据流上的大纲。 

·84 · 

Selectivity(％) 

图6 算法比较 

图6是ETHs与文roq中的二维直方图 Hh的比较。在 

正态分布下，ETHs的平均估算精度优于 Hh。而且，由于 

ETHs是在指数划分的基础上构建 Tiny直方图，而Hh是对 

值域划分后再构建指数直方图，因此，ETHs的空间开销和计 

算开销都比Hh小。 

结论和将来的工作 随着数据流应用的日益广泛，与之 

相关的各种技术也成为研究热点，其中数据流大纲的维护，向 

我们提出了新的挑战，我们需要用新的思路和方法来解决数 

据流上滑动窗口这一特殊结构的大纲维护。目前为止，大多 

数的算法停留在对数据流的增量维护上，本文提出的ETHs 

算法，既能精确地计算增量数据，又考虑到数据流的时间特 

性，对减量流采用指数划分技术进行衰减处理，同时由于使用 

等深直方图作为每个子区间的概要结构，从而能够保证误差 

范围在e之内，在计算时间和存储空间上的代价都很低。下 
一 步，我们需要进一步改进算法在适应数据分布变化上的能 

力，使得算法能够在实际的数据流上获得更好的性能。 
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