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摘　要　大数据时代的到来给传统的数据查询带来了性能挑战,即使查询算法有着 O(n)的线性复杂度,但当n极大

时其时间开销也难以满足用户需求.在很多实际应用中,人们并不需要精确的查询结果,但要求在给定时间内完成查

询,因此可适当牺牲查询精度以满足性能约束.采样查询通过约简查询范围来提高查询性能,现有的采样方法多针对

特定的算法和特定的应用场景,缺乏大数据环境下一般性的采样查询方法以及保证性能和精度的研究.文中研究大

数据环境下列存储的采样查询处理,从数据划分和数据采样两方面改进大数据的查询效率.提出了基于加速比和势

分布的采样方法,其支持各类采样算法,实现了分布式环境下采样查询的随机性保证、性能保证和近似性评价,并兼容

了精确查询.该方法可以快速应用到已有大量数据的列存储中,具备良好的扩展性和可维护性.以 TopＧK 为查询用

例的实验结果证明,在不同数据量、不同数据分布和不同采样算法下,实际采样率与给定采样率的误差低于２％,查询

准确度 (Accuracy)稳定,方差在０．１０和０．１２之间,因此提出的基于段势的数据划分的采样效率高于平均划分和线

性划分.

关键词　大数据,列存储,采样查询,数据划分,加速比

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１９０５００１５５

　

ColumnＧorientedStoreBasedSamplingQueryProcessonBigData

QIWen１　BAOYuＧbin２　SONGJie３

(SchoolofInformationandEngineering,EasternLiaoningUniversity,Dandong,Liaoning１１８０００,China)１

(SchoolofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０８１９,China)２

(SoftwareCollege,NortheasternUniversity,Shenyang１１０８１９,China)３

　

Abstract　Theeraofbigdatabringperformancechallengestotraditionaldataquery,evenifthequeryalgorithmis

O(n)linearcomplexity,butwhenthenisextremelylarge,itstimecostisalsounbearable．InmanypracticalapplicaＧ

tions,exactqueryresultsmaybeunnecessarybutthequeriesshouldbeaccomplishedatagiventime,soappropriately
losingthequeryaccuracyisacceptabletomeetperformanceconstraints．SamplingqueriescanimprovequeryperforＧ

mancebyreducingqueryranges．Existingresearchesareoftenstudiedforspecificalgorithmsandspecificapplication

scenarios,andthereisalackofresearchongeneralsamplingandquerymethodsinthebigdataenvironment,aswellas

researchonperformanceandaccuracyguarantee．Thispaperstudiedthesamplingandqueryprocessinginthebigdata

environment,whichimprovesthequeryefficiencyofbigdatafromdatapartitionanddatareduction．ThispaperproＧ

posedasamplingmethodbasedonspeedupandpotentialdistribution,whichsupportsallkindsofsamplingalgorithms,

andachievesrandomicityguarantee,performanceassuranceandapproximationevaluationofsamplingqueriesindistriＧ

butedenvironment,andiscompatiblewithprecisequeries．Thismethodcanbeappliedtothecolumnstoreforthebig
datawithgoodexpansibilityand maintainability．TheexperimentalresultsshowthatastheTopＧKquerycase,the

proposedmethodhasbetterloadingperformance,whilethesamplingerrorsarelessthan２％,andthevariancesofquery
accuracyarebetween０．１and０．１２undervarioussamplingrates,datavolumesandsamplingalgorithms．Thesampling
efficiencyofproposedpartitionisalsohigherthanthatoflinearpartitionbasedoruniformpartitionbasedsampling．
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１　引言

与传统的关系数据库以记录或者行为单位进行数据处理

不同,列储存(ColumnＧorientedDatastore)以关系表中的列或

列簇为单位对数据进行存储和查询等处理,便于在列上对数

据进行轻量级压缩,能够降低存储成本,同时有利于迅速查询

所需要的列[１].本文研究大数据环境下的列存储的查询优

化,具体思路如下:１)即使查询算法有着 O(n)的线性复杂度,

但当n极大时其时间开销也难以满足用户需求;２)尽管一些

特殊查询算法,如 TopＧk,KNN,Skyline等,自身存在优化的

空间,但对于一般意义的查询算法其自身难以进行进一步优

化;３)缩小搜索范围是优化查询的主要思路,传统的数据分区

和索引技术可以精确地缩小搜索范围,提高查询命中率,然而

这些技术都依赖数据值域的良好划分和精细的数据结构,在
大数据环境中维护一个精确的数据分区和索引的代价很高;

４)在很多实际应用中,人们并不需要精确的查询结果,仅需要

满足一定精度要求的近似的查询结果,因此可以适当牺牲查

询精度来满足性能要求,例如人们在机场通过 GPS定位服务

寻找附近的餐馆时,并不需要非常精确的数据,相反他们对响

应时间的要求会更高;５)对于一般查询,查准率比查全率更为

重要,例如用户能够容忍查询返回的餐馆并非匹配条件的所

有餐馆,但难以接受查询结果中包含不匹配查询条件的餐馆,
这一点在大数据查询中尤为明显.

针对上述问题,本文利用采样查询通过约简搜索范围来

提高查询性能,从数据划分和数据约简[２]两个方面来改进大

数据的查询效率,为用户提供快速、近似且精度有保证的查询

处理.本文提出段是列数据按数据量的逻辑划分,首先用户

提交新的查询并给定性能要求,服务器根据性能上界计算期

望的采样率,并确定查询的段;查询完成后,返回查询结果和

实际的查全率以及其置信度.与传统的数据分片和索引技术

不同,本文仅依赖数据量划分数据,而非数据值,这种方式使

划分结构更易于维护,更适用于大数据.

本文提出的采样查询处理应满足以下目标:１)通用性,即
适用于列存储上的各种采样算法;２)精度保证(Guarantees),

能够保证查询结果与精确结果的近似性;３)时间响应,在损失

精度的情况下,提高每次采样查询的响应速度;４)扩展性,采
样查询处理算法及其对应的结构可以快速扩展以适应新数

据;５)适用性,采样查询处理可以适应于不同规模的集群以及

不同大小的数据集.
本文第２节介绍采样查询的相关技术;第３节形式化地

定义本文研究的问题;第４节介绍采样查询过程;第５节验证

采样查询算法的性能、准确度和采样效率;最后总结全文并提

出下一步工作.

２　相关工作

采样是近似查询的一种简单方法,采样查询的查询结果

可能不准确,但仍然具有代表性,采样查询在数据库领域有着

２０多年的历史[３Ｇ４].用户可以在数据预计算时间或查询时间

内执行采样,可以对查询结果、基表或整个数据库执行采

样[５].近年来,针对采样算法自身的研究较少,如用于大数据

的无参线性采样方法[６]和启发式整群采样算法[７],而针对采

样算法在具体领域的应用的研究更多.文献[８]研究了数据

库采样框架在推荐系统中的应用;文献[９]将采样用于查询优

化,利用基于采样的迭代过程逐渐消除查询优化方案中的错

误;文献[１０]研究了 Web服务 QoS预测过程中采样方法对

预测精度的影响;文献[１１]研究了采样方法在机器学习算法

超参数优化中的作用.

采样方法也被频繁应用在数据查询中.文献[１２]将数字

图书馆中的数据抽象为图,提出了在查询相关图(QueryＧreＧ
latedGraph)上迭代地采样查询的方法;文献[１３]研究了社交

网络上的采样查询方法,对社交媒体数据进行时空采样,以实

时创建数据可视化(热力图).与上述研究不同,本文提出的

采样查询方法并不研究采样算法自身,而研究如何从数据角

度保证采样的随机性、数据分区的均衡性和查询算法的并行

性.本文的创新点在于:提出了数据段和段势的概念,利用阿

姆达尔定律创建数据分区模型,在分布式的环境中求解势分

布函数来确定数据逻辑分区,以支持所有采样算法在列式数

据库上的实现.与本文最为相关的研究是文献[１４],该文通

过整群抽样方法建立查询响应时间模型,可以根据采样率来

调整查询时间.与之不同的是,本文提出的方法是给定采样

算法,通过数据分区模型来确保列数据库中该采样方法的随

机性及其与查询响应时间之间的线性关系.此外,文献[１５]
也提出了基于数据分块的采样方法,与文献[１４]不同的是,该
文提出将数据划分为多个数据块并保存到块池(BlockPool)
中,随后从块池中随机选择数据块,而非从数据集中随机选择

数据项,这种做法保证了随机性且加快了采样效率.文献

[１４]中的数据块和本文提出的段均为数据的逻辑分区,而本

文分段的目的并非为了加快采样效率,而是为了确立采样率

和查询效率之间的函数关系.

３　问题的定义

在大数据环境下,优化查询性能的最核心方法有两种:

１)查询并行化;２)缩小搜索范围.本文采用后者,设计思路

为:缩小搜索范围以提高查询效率.首先将列数据按数据量

逻辑地划分为块,且划分符合特定规律;其次根据查询的性能

要求选择全部或部分逻辑块;然后采用并行计算模型完成数

据检索;最后评估查询结果的准确性.基于该思路,需考虑以

下几个问题:１)如何确定各逻辑块的数据量比例关系,以及查

询性能和选中逻辑块数量之间的关系;２)列数据按数据量划

分算法需满足何种条件为宜,且这种划分方法需要具有扩展

性,同时适用于历史数据和新增数据;３)如何保证选取的样本

数据具有随机性.针对以上问题,本节给出关键术语的定义.
定义１(段,Segment)　列式数据库的数据按列存储,考

虑列簇C包含n 个列c１,c２,􀆺,cn.将该数据划分到w 个数

据段s１,s２,􀆺,sw 中,数据段是对数据存储文件的逻辑划分,

一个数据段对应一个或多个数据文件.

在集合论中用集合的势(Cardinality)来度量有限或是无

限集合的大小.本文采用术语“势”来比较不同段的数据量

大小.
定义２(段的势和势分布,CardinalityandCardinalityDisＧ

tribution)　对于某列簇,其数据段sk(１≤k≤w)中现有记录

数和列簇现有记录总数之间的比值称为段的势.sk 的势为
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‖sk‖＝|sk|/(|s１|＋|s２|＋􀆺＋|sw|),其中|sk|表示sk 现有

记录数 (元组个数).设函数g(x)是分布函数,x∈[０,w],

G(x)是g(x)的原函数.若将 w 个数据段按其势的增序排

序并从１至 w 按自然数编号,则编号为k的段的势为sk＝

∫
k

k－１
g(x)dx或G(k)－ G(k－１).由定义可知,势分布是一

个单调非递减函数.
势分布是一个确定函数,不随数量的变化而变化,且由

４．２节中的加速比确定.为适应采样查询,势分布不服从平

均分布.段的大小不等不会导致数据在节点上不均匀的数据

布局,因为段仅是数据文件的逻辑划分,而这些数据文件在节

点上的布局会影响节点间数据量的均衡性,且数据布局也会

影响查询的并行性.本文暂不研究数据的均衡布局算法.
定义３(数据分段,DataSegregation)　将一个列簇的数

据按势分布划分为w 个段的过程称为对该列簇的数据分段.
为简化描述,本文着重考虑一个列簇,且列簇包含两个列

的近似查询处理,本文方法可以推广到有多个列簇且列簇包

含任意多列的列式数据库中.同时,本文的论述与证明都是

基于如下的合理假设:
(１)数据库中的数据是按列簇组织和存储的,每个列簇由

一个或多个列组成.
(２)列簇上的数据块(存储单元)的总数量要远大于节点

数量,因此每个节点会存在多个数据块.
(３)设置段的数据量大于节点数以保证查询的并行性.
(４)对于现有数据,其数据特征和数据块特征是可知的;

对于新增数据,数据装载是可控的.

４　采样查询处理

本文针对列存储数据库,通过创建一个数据分区模型,提
出利用阿姆达尔定律来完成采样查询处理,通过小规模的随

机样本数据描述原始数据库,进而以较小的时间代价得到查

询结果,提高了查询性能.

４．１　采样查询与采样率

本文将数据库的查询处理分为两类:１)数据查询,查询的

结果是数据库的数据,如查询满足给定条件的人群的年龄,查
询结果“年龄”是数据库的字段;２)聚集查询,需要在查询结果

上进行聚集运算,将查询结果聚集为一个或多个值,如查询数

据库中年龄大于１００岁的人数,需要用count()函数对查询结

果进行汇总,而TopＧK查询则是将查询结果汇总为K 条记录.
查询结果和精确结果之间的近似性被称为准确度(AccuＧ

racy),对于数据查询可以采用查准率来度量,对于聚集查询

则需要定义新的相似度度量.准确度是本文提出的近似性查

询的重要评价指标,且与查询相关,本文第５节采用余弦相似

度来定义 TopＧK查询的准确度.由于准确度需要执行两次

查询(精确与近似查询)并比较查询结果才能获得,因此在查

询执行前,本文采用采样率作为度量查询的近似度.
定义４(采样率,SamplingRate)　参与查询的数据量与

数据总量的比值.定义根据需求确定的采样率为期望采样

率,记为p′,期望采样率是段选择算法的重要依据;而实际的

查询数据量与数据总量的比值为实际采样率,记为p.理论

上,p′≈p,置信度是指p′＝p的概率.
完全随机的采样方法包括简单随机采样、分层采样和整

群采样,是一种仅基于数据量的高度随机的采样方法.分层

采样和整群采样都是以数据块为单位进行样本选取,由于原

始数据集规模庞大,数据块数量众多,因此按块采样的采样空

间太大,难以保证采样的随机性.本文对数据块进行逻辑分

段,按每个逻辑段进行采样,因此段内数据块数量减少.由数

据段之间的关系和段势可知,该方法的随机性更好.综上所

述,分层采样和整群采样都涉及段选择和段内采样,这种采样

方式既可差异化每个段的采样规模,又能保证段内采样的随

机性.
定义５(段选择,SegmentSelection)　段选择是指确定包

含满足查询条件的数据的所有段的过程.给定查询时间上界

t,段选择应满足:１)具有随机性,避免反复查询同一段数据;

２)查询时间不大于t;３)最大化查全率.
给定时间上界t,查询复杂度为f(n),数据总量为 N.在

大数据环境下,设t≤f(N),则t时间内可以查询的数据量与

总数据量的比例如式(１)所示:

p′＝f－１(t)
N

(１)

以某列簇为例,设函数g(x)为w 个段的势分布函数,随
机选择某一段a,求解b:

p′＝∫
b

a－１
g(x)dx, b≤w

１－p′＝∫
a－１

b
g(x)dx, b＞w

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

当b≤w 时,选择的数据段为a,a＋１,􀆺,b .当b＞w
时,选择的数据段为１,２,􀆺,b ,a,a,a＋１,􀆺,w.随机选

择a能够保证段选择的随机性,避免势偏小的段总是被查询,
而势大的段难以被查询.

根据段选择算法,不失一般性,设b为自然数且b≤w,那
么最终选择的数据块为a,a＋１,􀆺,b.根据算法,实际的数

据量为∑
b

k＝a
|sk|,因此实际的查全率为:

p＝∑
b

k＝a
|sk|/∑

w

k＝１
|sk| (３)

简单随机采样作为其他各种采样形式的基础,基于绝对

的随机性,不考虑数据的分段情况,这使得每一个样本都有相

同的概率被抽中,随机地从任意段内选择一定规模的数据量进

行查询,对任何支持随机采样的查询方式都有良好的适应性.
本文提出的采样查询的步骤为:首先,用户提交新的查询

并给定性能要求,服务器根据性能上界,计算期望的查全率,
并采用段选择算法确定参与查询的数据(段);其次,查询完成

后,返回查询结果,并返回实际的查全率以及其置信度,置信

度取决于数据分段方法,即段势是否完全服从势分布.

４．２　加速比和势分布

本节讨论势分布函数的确定.根据定义２,w 个段的势

之和为１,且每个段势均在(０,１]区间内,因此,势分布函数应

该是满足０＜∫
k

k－１
g(x)dx≤１且∫

w

０
g(x)dx＝１的分布函数.

由于并行性的存在,NoSQL数据库的查询性能和数据量

并非成正比关系,当数据量增加时查询性能并非等比例地降

低;而由上节可知,本文期望在给定时间内确定最大查询范

围,并计算查全率.因此,当查询算法的复杂度为线性时(如
线性搜索),查询时间t和段的编号x 之间满足线性正相关

t(x)＝kx.而查全率p则与段势g(x)线性正相关.可以很
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容易地构造常数函数g(x)＝１/w,表示段势服从平均分布.

平均势分布函数结构简单,但存在以下弱点:减少一个段,查
全率等比例降低,但查询时间与段势之间的关系复杂,难以按

查询时间选择段.因此,需要设计g(x)函数使t(x)＝kx.

在分布式系统中存在加速比的概念,可以通过增加节点

来提高分布式程序的性能,但当节点增加时,性能的提高会逐

渐减少,最终达到一个稳定的加速比.阿姆达尔定律指出,系
统某一部件采用某种更快的执行方式后,整个系统功效的提

高与这种执行方式的使用频率占总时间的比例有关.而由并

行方法所获得的加速比为:

Ts

Tp
＝θ＝ １

１－z＋z
r

(４)

其中,z为问题中可被并行处理的比例,(１－z)是被串行处理

的比例,r为并行处理节点的数量,θ为并行执行用时(Tp)相

比于串行计算用时(Ts)的加速比.式(４)的函数图像如图１
所示.根据式(４)可以引出两条重要理论:

(１)当z很小,即程序中可并行化部分较少时,将处理过

程并行化,优化效果不明显.

(２)当r无限大时,lim
r→∞

z
r ＝０,则最后总加速比的极限为

１
１－z

,这意味着并行运算的最终性能仍会受到程序中串行部

分的限制.

图１　阿姆达尔定律的函数图像示例

Fig．１　ImagesofAmdahl’slaw

设N 为总数据量,M 为数据块大小,记X＝∫
x

x－１
g(y)dy,

那么 NX 为第x 个段的数据量,NXM－１为第x 个段的块个

数.若数据块分散性良好,则认为 NXM－１是查询第x个段

时的最大并行程度.对于第x 个数据块,特定计算模型(如

MapReduce)实现的查询算法中z值已知,若采用串行方法查

询,查询时间与数据量成正比,设查询时间为aNX＋b(a,b＞
０),则第x个段的查询算法中查询执行节点数目r(x)、加速

比θ(x)、查询时间t(x)的计算方法如式(５)所示:

r(x)＝NXM－１

θ(x)＝ １

１－z＋ z
r(x)

＝ １

１－z＋zM
NX

t(x)＝(aNX＋b)θ(x)－１＝(aNX＋b)(１－z＋zM
NX

)

(５)

由于t(x)＝kx,因此可知:

kx＝(aNX＋b)(１－z＋zM
NX

) (６)

整理式(６),可得式(７)是关于X 的一元二次方程:

a(１－z)N２X２＋(aNMz＋bN(１－z)－kxN)X＋bzM＝０
(７)

将式(７)简单记为AX２＋BX＋C＝０,X 的两个根为X＝
[－B±(B２－４AC)１/２]/２A,可知A 和C 都为正数,因此保留

X 为正数的解X＝[(B２－４AC)１/２－B]/２A.根据式(７),B
中包含x,A 和C 中都不含x.

１
２A

( (B２－４AC)－B)＝∫
x

x－１
g(y)dy (８)

在式(８)两边对x求导,设左式对x的导数为φ(x).由

于段编号从１开始,因此可以认为第０段的势为零,g(０)＝０,
得到g(x)的函数表达式为:

φ(x)＝g(x)－g(x－１)

g(x)＝g(x－１)＋φ(x)＝φ(１)＋φ(２)＋φ(３)＋􀆺＋φ(x)
(９)

其中,M 和N 的取值与执行环境相关,a和z 的取值与算法

相关,k和b的值为自定义值.φ(x)的形式如式(１０)所示:

φ(x)＝ p１x＋p２

p３x２＋p４x＋p５

(１０)

其中,p１－p５ 均为由a,b,N,M,z确定的常数.

４．３　数据分段

数据分段的目标是将数据按式(１０)推导的段势分布划分

成w 段,w 值根据实际数据量和数据文件的大小确定,一般

地,为实现均衡的数据布局和提高查询并行性,w 的数据量应

该远大于节点的数量.因此,针对某列簇在w 和势分布已知

的前提下设计数据分段算法.当数据库不存在数据时,数据

分段实际上是按比例划分集合的过程,且当新数据装载时仅

需“对号入座”即可;当数据库已经存在数据时,为了避免现存

数据在文件块中移动,分段方法有所不同.
以某列簇为例,当数据库中该列簇已经存在数据时,我们

将对所有数据文件上的记录条数进行统计,并按照一个数据

文件一个段的方式进行划分,称其为文件段,按照给定的段分

布将文件段合并成新段,可以通过多元方程组确定合并策略.
一般地,数据库的数据文件大小是固定的,如 HBase采用

HDFS作为文件系统,每个数据块的大小固定为６４MB,因此

每个文件段的势近似相等.
若数据文件大小不固定,则需要计算每个段的势,按照段

的势升序排序.文件段合并过程类似于背包问题,将采用贪

婪法求解.由于合并后的段的数量w 未预先指定,相当于背

包问题中的包有无限多个,因此合并算法总能找到较优解.
在合并过程中,若出现冲突,则尽量保证段的势的实际值略大

于势分布的计算值.

５　实验评估

实验的主要目的是评估本文提出的采样查询的效率和效

果,对段号和查询时间的线性关系、采样 TopＧK 查询的性能

和误差进行分析.

５．１　实验准备

实验在１个由１７个节点构成的集群上执行,其包含１个

管理节点和１６个数据节点.１７个节点都是同构的清华同方

超翔 Z９００ 计 算 机 (InterCoreＧi７Ｇ７７００,３．１０GHz,８GB,

１TB),千兆网络环境,CentOS７操作系统.大数据开发平台

是 Hadoop,版本为２．７．１,使用 MapReduce编程模型.
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本文提出的采样查询与数据类型、列簇中列的个数均无

关,因为采样算法总是逐列完成采样查询.为了增加数据条

数,设计数据集仅包含一个列簇,而每个列簇只有一个浮点数

属性列,属性值域为[０,１００００].数据生成算法为该值域内的

浮点随机数,且服从平均分布,可采用Java的 Random．nextＧ
Double(１００００)方法生成.

实验中,HDFS复制因子为３,数据块大小为１２８MB.实

验过程中生成了最大３００GB的列簇数据(由于块复制,实际

数据量接近１TB),设定最小段的数据量大约为８GB (１６个

数据块),确保每个段的数据都能分配到所有节点上,并按实

验数据量计算分段规模.该设置满足第３节给出的条件:数
据块远大于节点数量,段的数目远大于节点数目.实验最终

采用的分布函数是一个近似函数,g(x)＝０．００４ x,是式(１０)

在函数图像上的合理近似.

如前文所述,本文提出的采样查询处理具有通用性、精度

保证、时间响应短、扩展性好和适用性强的优势.在查询实验

中,将在不同数据量、不同分区方法和不同采样算法下执行

TopＧK查询,以验证采样查询处理的通用性和适用性.最后

重点对比段势分区下的采样查询和平均分区或线性分区下的

采样查询,结果表明,在相同精度保证下,前者的时间响应更

短.其中,段势/平均/线性分区是指各个区的数据量满足段

势/平均/线性分布.实验中记录执行时间T(Time)、查询采

样率S(Sampling)和查询准确度A(Accuracy).定义查询准

确度A 为采样查询结果集和常规查询结果的余弦相似度,并
采用多次采样查询结果的平均值.实验度量:１)期望采样率

(SE)和实际采样率(S)的误差E＝|SEＧS|/SE,以讨论数据

分区对采样精确性的影响;２)本文期望在较短时间内获得较

高的准确度,而查询执行时间与数据量以及数据的并行性有

关,其中数据量与采样率S 相关,并行性与数据分区有关.

事实上,采样率S 也取决于数据分区,因此采样率可以表征

查询时间.我们期望:采样较少的数据获得较高的准确度.

综上,本实验度量查询准确性随采样率增加而提高的程度,也
即准确度和采样率的比值,称之为采样效率,用A/S来表示,

采样效率是一个无量纲的值.

实验记录 TopＧK采样查询在３种采样方法、３种数据分

区方法、５种规模的数据集和３种期望采样率条件下的T、实
际采样率S和准确度A,共采集了５×３×３×３×３＝４０５组数

据.实验条件的组合如表１所列.

表１　TopＧK实验案例

Table１　ExperimentalcasesofTopＧKquery

数据量/GB 采样方法
数据分区

方法

期望

采样率
测量值

１０,５０ 随机采样 段势分区 ０．２ 执行时间 T
１００,２００ 分层采样 线性分区 ０．５ 准确度 A

３００ 整群采样 平均分区 ０．８ 采样率S

５．２　执行时间的分析

TopＧK采样查询的执行时间与数据量以及并行程度有

关,其中数据量是数据集大小和实际采样率的乘积,而并行性

则与数据分区有关,同一种分区方法下的并行性差别不大.

通过实验分别比较了３种采样方法下的数据量和执行时间的

关系,结果如图２所示.

(a)随机采样 (b)分层采样

(c)整群采样

图２　TopＧK采样查询性能

Fig．２　PerformanceofTopＧKsamplingqueries

从图２中的散点图和趋势线可以明显地看出,查询执行

时间与数据量是强相关的,无论采用何种数据分区以及何种

采样方法,查询性能均相差不大.但本文提出的基于段势的

采样查询在任何采样算法下的性能均有优势,且当数据量较

大时优势更为明显,这是因为段势分布使采样结果有着良好

的并行性,与之对比的是线性划分,当数据量增加时,其查询

性能较本文方法的差距明显.

５．３　查询准确度的分析

由于实验采用的数据量大,数据在值域上分布密集,又由

于采用余弦相似度作为查询准确度的度量,较小的误差难以

从准确度数值上反映出来,因此采样 TopＧK的查询准确性很

好,在采样率为０．２时准确度大于０．６,在采样率为０．５时准

确度达到０．８以上,当采样率为０．８时,准确度已经接近１.
由此可见,TopＧK查询适合采用采样的方式来完成.

(a)随机采样

(b)分层采样

(c)整群采样

图３　TopＧK采样查询准确度

Fig．３　AccuracyofTopＧKsamplingqueries
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从图３中可以看出,准确度和采样率是紧密相关的,且与

数据集大小无关,这是因为实验采用的数据在值域上分布平

均.实验中,实际采样率与数据分区有着密切的关系,且与期

望采样率存在偏差.由图３可知,段势分区采样方法较其他

方法并没有明显的优势,几种方法的准确度接近并且稳定.

由于采用了余弦相似度而非集合相似度作为准确性度量,因

此准确性度量存在很大的随机性,后文会详细分析.段势分

区在真实采样率、采样误差和采样效率上有优势,但由于各种

数据分区和采样方法在采样率上存在差异,因此查询准确度

也存在细微差别.

５．４　真实采样率和采样误差的分析

尽管本文提出的基于段势分区的采样方法在查询准确性

上的优势不明显,但其有着非常精确的采样率,实际采样率和

期望采样率的差距非常小,如图４所示.

(a)采样率０．２

(b)采样率０．５

(c)采样率０．８

图４　TopＧK采样查询实际采样率

Fig．４　ActualsamplingratiosoftopＧksamplingqueries

图４中,每一个数据点表示一种数据集在不同的分区方

法、不同的采样率和不同采样算法下的实际采样率,每个图中

y轴的最小刻度为期望的采样率.由图４可知,段势分区的

采样算法较其他分区有着最为精确的采样率.在采样过程

中,很难对一个数据文件的局部进行采样,一般情况下,或选

中数据文件,或不选择该文件.段势分区下数据文件大小不

同且满足势分布,可以减少采样误差,而线性分区下的数据文

件大小尽管各有不同,但不符合势分布,采样时存在误差.平

均分区的误差最大,因为在平均分区中,每个文件的大小是一

致的.图５进一步分析了３种分区方法的采样误差,清晰地

反映了本文提出的方法在采样精度上的优势.

(a)采样率０．２

(b)采样率０．５

(c)采样率０．８

图５　TopＧK采样查询采样误差

Fig．５　SamplingerrorsofTopＧKsamplingqueries

由图２和图３可知,本文提出的采样查询方法的查询速

度快,且采样数据最少,最接近采样要求,查询准确性较其他

方法并无损失.因此,所提方法的采样效率很高,下一节将重

点比较采样效率.

５．５　采样效率的分析

我们期望:较短时间内获得较高的准确度.根据前文的

分析,该期望等同于采样较少的数据获得较高的准确度.本

实验将准确度和采样率的比值称为采样效率,用A/S表示,
如图６所示.图６中,每个数据点表示数据集在不同数据分

区、采样算法和期望采样率下的采样效率.

(a)采样率０．２

(b)采样率０．５

(c)采样率０．８

图６　TopＧK采样查询采样效率

Fig．６　SamplingefficiencyoftopＧksamplingqueries
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由图６可知,在较小的采样率下,本文提出的采样方法的

采样效率有着明显的优势,如图６(a)所示,段势分区下的采

样效率较线性分区和平均分区平均高出１５％和１０％.但随

着采样率的提升,参照前文的准确度分析,各个采样查询的准

确度都很高,因此段势分区的采样效率优势逐渐降低,但采样

效率仍然略高于其他两者.

５．６　实验总结

本实验涉及数据量、采样方法、分区方法、执行时间、期望

采样率、准确度、实际采样率、采样效率等测量属性,这些属性

之间的关系复杂,具体如表２所列.

表２　实验各测量属性间的关系

Table２　Relationshipsamongmeasuredattributesinexperiments

数据量
采样

方法

分区

方法

执行

时间

期望

采样率
准确度

实际

采样率

采样

效率

数据量 － 无关 无关 正相关 无关 无关 无关 无关

采样

方法
无关 － 无关 无关 无关 无关 无关 无关

分布

方法
无关 无关 －

具有

优势
无关

具有

优势

具有

优势

具有

优势

执行

时间
正相关 无关

具有

优势
－ 正相关 正相关 正相关 无关

期望

采样率
无关 无关 无关 正相关 － 正相关 正相关 无关

准确度 无关 无关
具有

优势
正相关 正相关 － 正相关 无关

实际

采样率
无关 无关

具有

优势
正相关 正相关 正相关 － 无关

采样

效率
无关 无关

具有

优势
无关 无关 无关 无关 －

本文提出的段势分区较常见的线性分区和平均分区有着

采样精确和查询准确的优势:实际采样率和期望采样率的误

差很小,采用较小的数据集可以得到准确的查询结果.该方

法查询性能的提高得益于查询并行性的提高.

结束语　本文针对大数据环境下的采样查询问题,提出

对数据按给定分布进行分区,然后在查询过程中约简查询数

据,实现满足给定查询响应时间的最大精度采样查询.本文

基于阿姆达尔定律推导了段势分布和加速比,在分布式环境

中保证了查询时间和采样率之间的线性关系.实验结果表

明,本文提出的采样查询方法能够提高查询的效率并且具有

良好的可扩展性和适应性.此外,在研究过程中还存在一些

有待改进之处,主要是进一步细化数据分区的粒度,再通过数

据约简来更好地消除信息过载带来的负面影响.
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