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数据流层次窗口模型及聚集查询算法 ) 

刘青宝 金 燕 侯东风 张维明 

(国防科学技术大学信息系统与管理学院 长沙410073) 

摘 要 本文提出了一种多层次时间窗口模型，支持在不同时段对数据流进行不同粒度的建模，并给出了多粒度聚集 

树结构及其数据流聚集查询算法，从而有效地解决了在有限时空条件下的数据流聚集查询问题。 
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1 引言 

随着信息处理技术的发展，数据流的应用领域越来越广 

泛。典型的应用领域包括金融证券信息分析、交通运输监控、 

计算机网络安全、通信数据分析、个性化 Web服务等等。特 

别是在军事应用方面，随着传感器技术的快速发展及其与计 

算机网络技术的有机结合，各种传感数据流已源源不断地汇 

聚到军事情报中心，迫切需要一种高效的手段从中获得及时 

的军事态势信息。这些应用需求给传统的数据管理和分析技 

术提出了严峻挑战。 

目前数据流管理与分析处理技术已成为热点研究问题之 
一

。 Datar M在文[1]中采用滑动窗口的概念对数据流进行 

了有效的建模，并展示了如何在滑动窗口上维持简单的数据 

统计。由于滑窗模型的简单性和直观性，基于滑窗模型的数 

据流处理技术很快得到了广泛研究。Babcock B将链式采样 

方法和优先权采样方法应用到滑窗模型中u2]，并在文[3]中提 

出了在滑窗模型上维持方差和k平均聚类的方法。Zhang等 

人E4,s]从传统的时空数据库技术角度出发研究了基于滑窗模 

型的数据流多粒度聚集问题[5]，提出对历史久远的数据采用 

粗粒度的存储方式，对于相对较近的数据采用细粒度的存储 

方式，但它所采用的SB-tree结构，存在部分空闲结点，空间利 

用率不高 引。 

本文在继承传统滑窗模型优点的基础上，提出一种多层 

次时间窗I=I模型，支持在不同时段对数据流进行不同粒度的 

建模，并设计出基于该模型进行快速聚集与近似查询的多粒 

度聚集树结构。同时，给出了基于多粒度聚集树结构的近似 

聚集查询算法，从而有效地解决了在有限时空条件下的数据 

流聚集查询问题。 

2 多层次时间窗口模型 

定义 1 设给定时间域 T和关系TG：丁_+2 ，T= U 
l l{ ” 

g ，nE N，其中N表示自然数集，则称每一个 为一个时间 

粒子，映射TG是时间域的一种粒度。在不引起混淆的情况 

下，可以直接用 G一{g {1≤ ≤ )表示一种粒度。 

定义2 把时间窗口分成 m个层次，令顶层窗口的长度 

为最长的时间段 ，时间区间为[ 一 ， ]。最底层窗 

口的长度是为最短的时间段 ，区间为[ 一 ，‰ ]，其他 

窗口分别为[ 一 ， ]，其中 一2，3，⋯，m一1，我们把这 

样划分的每个层次的窗I=I依次表示为 w-， ，⋯，W ，每个 

层次的窗口所对应的时间粒度分别为G， ，⋯，G朋，则称三 

元组序列 {(Wi， ，G))(i-----1，2，⋯，m)为多层次时间窗 

口模型。其示意图如图1所示。 

I I 

⋯ 窗口r 
一 。 ⋯ 一  乃 

图1 多层次时间窗口模型示意图 

如果把各个层次分开考察，每个层次的窗口都是在对应 

时间粒度上的滑动窗口。所不同的是多窗口之间存在按层次 

的时间粒度聚集关系。第一个窗I=I Wl是包含数据信息最详 

细的窗口，后面的窗口都是在前一个窗口的基础上进行时间 

粒度聚集而形成的，从而达到对数据流的多时间粒度建模。 

多层次时间窗口模型与多维数据模型中的维层次结构相 
一 致，基于该模型的聚集操作与多维数据模型中的上钻操作 

(Rollup)也相吻合，这后续的数据流联机分析处理研究提供 

了可能。但两者之间仍然有很大的差别：(1)在数据仓库中， 

虽然也存在粗粒度的综合数据粒子，但所有的细节数据粒子 

*)资助项目：国家自然科学基金(60172012)。刘青宝 副教授，主要研究方向为数据仓库技术和数据挖掘；金 燕 硕士研究生，主要研究方 

向为联机分析与数据挖掘；侯东风 博士研究生，研究方向为数据流管理与挖掘；张维明 博士生导师，教授，主要研究方向为军事信息系统，信 

息综合处理与辅助决策。 
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都完整地保存着，能精确地回答各种粒度的数据查询，而多层 

次时间窗口模型所保存的数据粒子数目有限，没保存整个时 

间域的所有粒子，只保存近期的有限数目的数据粒子；(2)数 

据仓库中的聚集计算一般是由用户的上钻操作引起的，而在 

多层次时间窗口模型中，数据粒子由细变粗是随数据流的数 

据时间戳由新变旧而在线聚集的。 

多层次时间窗口模型主要有下面几个关键因素： 

(1)关于各个层次的窗口大小：要求高层窗口的时间跨度 

要长于低层窗口的时间跨度。为了便于后面进行基于多层次 

窗口的时间聚集与查询操作，这里规定各层窗口的大小为(a 

+1)个粒子的容量(a>2，z>1)； 

(2)关于多时间粒度关系定义：各层次的粒度之间得选择 

的合适，如果两个相邻层次的粒度之间粗细粒度差别较大则 

会造成一种“断层”的现象。为此，规定下层的窗口容量至少 

保证可以聚集出一个上层的数据粒子，从而使得数据流可以 

平滑按层次聚集，不至于造成系统的“抖动”； 

(3)关于最低层窗口的基本窗口宽度：在最低层滑窗中， 

采用文ET-I中定义的基本窗口作为最低层滑窗更新处理的缓 

冲区。基本窗口大小一般设置范围为：大于最低层窗口的一 

个时间粒子，小于第二层窗口的一个时间粒子。 

3 数据流多粒度聚集树结构 

在数据流聚集计算的数据结构研究方面，树结构是最典 

型的一种支持快速聚集与在线维护的数据结构[4q]。这里提 

出的数据流多粒度聚集树结构 DSMGA-Tree'(Data Stream 

Multi-Granularity Aggregate Tree)，是基于多层次时间窗口 

模型的一棵非完全树，树的每个层次对应一个层次的滑动窗 

口，而且各层节点的最大扇出数由相应层次窗口的时间粒度 

决定。 

设多层次时间窗口模型为三元组序列 一{(Wi， ，G)) 

( 一1，2，⋯，m)，其中时间窗口分成m个层次，则对应的数据 

流多粒度聚集树结构DSMGA_Tree描述如下： 

(1)树的非叶结点 

非叶结点为树的第 (1<i≤m)层结点，其信息结构为 

{V ， ，te)，[ptrl，ptrz，⋯，ptrk]，lptr)，其中V 为结点的 

聚集值集合，可以记为V ={‰ w，Voa~r，Vmx， ，⋯)； 

，te)为结点的时间区间， 为起始时间， 为结束时间，J一 
一  是由第i层时间窗口的粒度G 决定。若粒度Gf为分 

钟，则J一 一 为 1分钟；[ptrl，ptr2，⋯，ptrk]为指向子结点 

的指针数组，k结点的扇出度，它由第 i层时间窗口和第i一1 

层时间窗口之间的粒度聚集关系决定，如 1个第 i层的时间 

粒子由4个第 一1层的时间粒子聚集而成，则 k为 4；lptr为 

指向其左兄弟结点的指针，若左兄弟不存在或已流出第 i层 

时间窗口，则 lptr为空指针 。 

(2)树的叶结点 

树的叶结点为最底层的结点，其信息结构为{ ，[ ， 

te),lptr)。 

(3)尾 指针 组 

尾指针组{tail )为指向每层中具有最新结束时间的结 

点。 

(4)各层 结点数 目 

树的第i(1≤ ≤m)层结点数目等于第i层窗口的时间粒 

子数目。 

数据流多粒度聚集树结构DSMGA_Tree具有以下性质： 

(1)若非叶结点 Nodei的子结点指针{ptri)(1≤ ≤愚)非 

空，则它们所指向的子结点序列具有时间可加性，而且它们的 

时间区间求和等于结点Nodes的时间区间Node Et,，te)。 

(2)非叶结点Nodei的子结点指针，在以下两种情况可以 

为空：一是当其所指向的子结点流出下层窗口时，则子结点指 

针被清空；二是子结点还没有生成，随着数据流的不断推进， 

将会指向新产生的子结点。 

(3)DSMGA_Tree是一棵非平衡的树，新的叶结点总是 

从最右端的尾指针处插入。 

4 在线聚集与近似查询算法 

在很多实际应用中，快速给出近似的、大体的查询结果是 

数据流处理的核心工作。 

4．1 数据流在线聚集算法 

多层次窗口模型的数据聚集过程是与数据流的在线更新 

过程同步进行的，其具体过程描述如下： 

(1)窗口Wl的更新 

w 包含的是最近T1时间段内的数据，对应的是基粒度 

Gl，也是数据流分析中最详细的数据信息，例如，网络监控系 

统中每秒钟产生200条记录，而监控数据流分析应用中最详 

细粒度为秒，则需对每秒钟产生的200条记录进行粒度化聚 

集计算，形成以秒为时间粒度的基本数据粒子。设w 的基 

本窗口序列为S Eo-I，S El-I，⋯，S [愚 一1]，并约定S [惫 ]为 

即将到达的基本窗口，S Eo-I为即将过时的基本窗口，则当新 

的数据到达时，在 S [愚 ]中缓存，进行粒度化聚集计算，当S 

[愚 ]充满时，加入到w 中。若 w 窗口已满，则把最老的基 

本窗口S Eo-I移出w 窗口。 

(2)窗口Wi+l( 一1，3，⋯，m一1)的更新 

在窗口 中，按照上层窗口 + 的粒度对窗口 中 

的数据粒子进行分组。当每组的第一个粒子到达时，创建新 

数据粒子 ne~Nodei+1，并把 newNode 插入上层窗口Wi+l 

中。依此类推，直到窗口 。 

(3)聚集信息的生成 

在数据流处理的过程中，涉及到聚集信息的生成。而且 

聚集信息与所维持的语义是紧密相关的，为了说明简便，这里 

仅以平均值为例进行介绍。 

不失一般性，假设窗口Wi中的数据粒子为6 ，62，⋯，并 

假设由粒子bi到bj(1≤i<j≤愚)聚集成 + 中的数据粒子 

。 首先取 所包含的第一个数据粒子b 的时间戳，作为 的 

时间戳。其次计算元组 的个数 (COUNT)和累计求和 

(SL刀 ，由于聚集运算CO UNT和SUM都具有可加性，因此 

可以将数据粒子b 到b (1≤i<j≤愚)的相应聚集值进行累加 

性操作，从而得到数据粒子 的聚集值CO UNT和SUM，这 

就可以计算出数据粒子 的平均值。 

下面给出基于多粒度聚集树的数据流在线聚集算法 

OLAgg(On Line Aggregate)的伪代码描述： 
OLAgg(Node newNodef，Pointer tail。) 

IlmiZ{为 DSMGA-Tree树的第 i层尾结点 
／／ne~Nodei待插入到第i层的新结点 
BEGIN 

IF(第 i层窗口已满)THEN 
清除第 i层窗口中最老的结点； 
END IF； 

ne~Nodei．1ptr=taili．1ptr； 

tail~= newNodef} 

／／插入到第 i层窗口中 
IF(newNodef是第 +1层结点的首子结点)THEN 
创建第 +1层的新结点 he．Nod—ei+1； 
newNodei+l Et3，te)一n 0 i． ，te)； 
ne~Nodei+1．ptrl： ； 
ne~Nodei+1．y 一 n 0 ．y ； 

OLAgg(newNodei+1，taili+1)； 

／／采用递归方式，进行第 +1层新结点的插入 
ELSEIF (是第 +1层尾结点的第 J子结点)THEN 
／／l<j 
Nodei+l一 taili+l： 

Node +1． 一 f{； 
Nodei+1．v g=Nodei+1．v g(~newNodei．v g 
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Nodei+1．tP newNodei．tf 

END IF； 

ENDOLAgg． 

4．2 数据流近似聚集查询算法 

在聚集查询中通常会涉及到对数据流的原始历史数据， 

但因空间有限，所采用的多层次窗口模型只保存了历史数据 

的概化信息，从而给聚集查询带来了一定的非精确性。通过 

分析可知，产生误差的主要原因为：对距离当前时间比较久远 

的时段，只保留了较高层次的粗粒度聚集信息，若想查询细粒 

度的结果，则需要进行估计。在估计的过程中，采用的是局部 

区域内均匀分布的假设，即区域内的每个个体对总体的贡献 

是相同的。这种假设在数据流局部特性比较稳定的情况下， 

所产生的误差相对较小。 

不失一般性，这里以SUM聚集查询为例，以伪代码描述 

方式，介绍基于多粒度聚集树的数据流近似聚集查询算法 

AAQuery(Approximate Aggregate Query)~1]下： 

AAQuery(Pointer root，Scope ，Value aggv) 

／／root为DSMGA-Tree树的惟一根结点， 
／／ ：[ ，f ]，为查询时间段，

． ．． ／／口 用于返回查询结果，初始为空值。 
BBGIN 

Node= root； ／／设 Node为根结点 

IF( Node．[t．s：￡ )．T，HEN 
“

R
gE TU R。Ng 

；

十

／／ 基酱 谮南聚集值 返回精确的聚集值 
ELSE IF( fqNode．It ， )： )THEN 
RETUR N； 

END IF； 

IF(Node无子结点)THEN 
／／Node是叶结点或无子结点的非叶结点 

一删+c × 警 、 
RETURN；／／返回近似的聚集值 

END IF； 

IF(Node的第一个子结点指针为空)THEN 
n(Node．Et ，te)一 U Node．户￡rJ—’[ ，tr)) 

ptr ,Null 

aggv=aggv+(Node．V ×d)； 

END  IF) 

FOR EACH {Node．ptri Iptrl≠Null，1≤ ≤ }DO 
AAQuery(Node．ptrl， ，aggv)； 
／／对每个非空子结点进行递归查询 
END FOR； 

RETUR N) 

END SAAQuery． 

由于DSMGA-Tree树是全时间OA数据流的起始时刻到当前 

时刻)的多粒度聚集树，所以查询时问区问足非受限的。但因 

为对较久远的数据只保留了很高层次的粗粒度聚集信息，当 

查询时间区问包含较久远的时段时，查询结果较为粗糙。 

5 算法分析 

这里对数据流处理的三个关键指标进行分析：存储空间、 

处理时间和查询结果精度。 

5．1 存储空间 

设数据流原始数据的基本粒子数为 N，多粒度聚集树 

DSMGA-Tree中上层结点最少由口个下层结点聚集而成，则 

树的高度小于log．N。若进一步假设每层最多保存 a +1个 

结点，则整个树的结点数小于( +1)×log．N。 

例 1 在持续 100年的数据流中，设 口=2，z一2，且最小 

粒度为秒，则所需的空间为：(2 +1)×logz(100*365*24* 

6O*60)~160个结点的存储空间，是远远少于最底层窗口流 

出的100*365*24*6O*60=3153600000个过期数据结点。 

可以看出，多粒度聚集树 DSMGA-Tree的存储空间非常小， 

很适合在内存中进行存储和计算。 

5．2 处理时间 

数据流处理时间分为两部分：在线聚集时间和聚集查询 

时间。 
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(1)在线聚集时问 

由数据流在线聚集算法OLAgg(On Line Aggregate)的 

描述可知，当一个新基本数据粒子到来时，最极端的情况是需 

在树的各个层次上插入新结点，而由小节 5．1可知树的高度 

小于log．N，所以在线聚集时间的复杂度是O(1og．N)。 

(2)聚集查询时间 

数据流近似聚集查询算法采用递归方式检索与查询区间 

有交的结点及其子树，在查询区间较小时，检索的结点数较 

少，一般无需遍历整个树，速度很快。最极端的情况是遍历整 

个树，由于树的结点数小于(口 +1)×lo蟊N，所以时间复杂度 

为 O(1og．N)。 

5．3 查询结果精度 

由于数据流规模大、速率快，在有限存储空间和一遍式扫 

描的时间要求下，难以得到准确的聚集查询结果。为了估计 

查询结果的近似程度，先给出如下定理： 

定理1 设多粒度聚集树DSMGA-Tree的上层结点都由 

a个下层结点聚集而成，每层最多保存a +1个结点，并假设 

用户指定的查询窗口为wet 一 ，̂￡ ]，其中，t 为当前时刻，h 

为用户查询窗口宽度，若 t 为刚好在t 一^之前的某结点的 

起始时刻，则有(￡ 一￡ )≤(1+1／a卜 )×h。 

证明：设i满足下列条件： 

(口 >hid一 )̂ (口 一 <h／al～ ) 

由于在树DSMGA-Tree的第 一1层具有a +1个结点， 

所以总是可以找到一个在 t 一 之̂前的结点，设 t 为刚好在 

t 一 之̂前的那个结点的起始时刻，即( —h)一t ≤口 。有 

( Dt )≤(̂+口 )<(1+1／aH )×h，定理得证。 

由上述定理可知，当给定用户查询窗口w[ --h，t ]时， 

总能在误差不超过(1+1／ )Xh范围内找到聚集运算的时 

间起始点。 

小结 本文提出了一种多层次时间窗口的数据流建模方 

法，没计了支持在线聚集与近似查询的多粒度聚集树结构，同 

时，给出了基于该树结构的聚集与查询算法，从而有效地解决 

了在有限时空条件下的数据流聚集查询问题。但是目前的研 

究仍存在很多需要改进的地方，首先，在模型中没有对全局的 

粒度关系进行严格的规范；其次，该模型缺乏对流出窗口的历 

史数据粒子的考虑，难以支持具有分组约束的复杂聚集查询。 

这些都将是我们下一步要重点研究的内容。 
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