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摘 要 随着多维数据分析在各领域的广泛应用，基于数据立方体的计算方法受到大量研究者的关注。分析了影响 

数据立方体计算的各种因素，其中包括数据存储空间、查询处理效率和数据立方体的维护消耗，并且阐述了数据立方 

体的物化策略。分别从冰山立方体、紧凑数据立方体、高维数据立方体、近似计算、流式数据立方体等几个方面综述 了 

国内外现有的计算方法，分析了各种方法的特点以及适用范围。 
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Abstract W ith the wide application of muhidimensional data analysis in various fields，data cube computation attracts 

more and more attentions of researchers．We analyzed the influencing factors of computation which include the size of 

storage space，the query processing efficiency，and the cost of maintenance，and discuss the strategy of data cube materi～ 

alization．The existing approachs of data cube computation were reviewed from the aspects of iceberg cube，compressed 

cube，high dimension data cube，approximate computation，stream cube and SO on，the property and suitable area of the 

approaches were discussed in detail． 
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随着数据仓库技术和联机分析处理 (0LAP)技术的发 

展，多维数据查询与分析已经广泛应用到商务、金融以及军事 

等多个领域的信息处理中，为各行业的决策分析提供了强大 

的支持。为了支持有效的多维数据分析 ，1996年，Gray等首 

次提出了数据立方体(data cube)E 的概念，从此基于数据立 

方体的计算方法一直是数据仓库和 OLAP 领域研究者所关 

注的热点问题。 

数据立方体是实现多维数据查询与分析的一种重要手 

段。从本质上 ，多维数据的属性分为维属性和度量属性。维 

属性是观察数据对象的角度 ，而度量属性则反映数据对象的 

特征。对于多维数据分析而言，本质上是沿着不同的维度进 

行数据获取的过程。在数据立方体中，不同维度组合构成了 

不同粒度的子立方体(euboid)，不同维值的组合及其对应的 

度量值构成了相应的数据单元(cel1)。对于不同的查询和分 

析，需要访问不同的子立方体或者数据单元。因此 ，数据立方 

体的构建和维护等计算方法成为了多维数据分析研究的关键 

问题。 

通常，数据立方体中所包含的数据量是非常大的。假设 

存在 个维度，并且每个维度不存在概念分层，则所包含的子 

立方体数目为 2 。如果每个维度存在复杂的概念层次，或者 

维度的基数很大，则保存完整的数据立方体则需要海量的存 

储空间。虽然从理论上讲，所有的聚集查询能够通过原始数 

据计算获得，但是面对大量的数据，进行聚集计算的代价是相 

当昂贵的，因此需要考虑一定的策略，用于缩短查询响应时 

间，提高数据立方体的更新和查询效率。预先计算聚集值是 
一 种应用比较普遍的方法，即预先计算不同粒度的数据单元， 

在查询的时候可以直接获得 ，但是也增加了存储容量和数据 

立方体维护的复杂度。因此，数据立方体的计算是在存储空 

间、响应查询时间和数据更新维护消耗等几个主要因素之间 

寻求有效的折衷。 

在现有的计算方法中，主要存在3种物化策略： 

①不物化：构建立方体的过程中不进行任何预先计算，在 

响应查询的时候临时计算所需求的聚集结果。很明显 ，这种 

方法虽然能够缩减存储空间和减少维护的代价 ，但是对查询 

而言会导致很慢的响应速度，在大多数的应用中无法满足要 

求。 

②完全物化：预先计算整个立方体。这种选择虽然能够 

为快速查询提供支持，但是需要大量的存储空间保存预先计 

算的聚集值，从而导致存储空间的爆炸式增长，同时增加数据 

立方体维护的复杂性。尽管如此，从计算方法的角度出发还 

是具有一定价值的，有助于设计和实现部分物化计算方法。 

多路数组聚集方法 ]就是典型的代表，其中的分块计算方法 

和多路聚集计算方法在数据立方体计算中具有重要的作用。 
一 些研究者还提出了基于多路聚集计算的冰山立方体计算方 

法 ]。 

③部分物化：即按照一定的规则选择数据立方体的一个 

子集进行预先计算 。这种选择是存储空间和响应时间的一种 

折衷。因此 ，在大多数的计算方法中采用部分物化策略。典 
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型的方法包括冰山立方体计算方法[3。 、紧凑数据立方体计 

算方法[14-z7]、外壳片段计算方法[2。 等等。 

随着数据形式和需求的发展，在一些实际应用中，用户只 

关心趋势的变化，因此对数据查询的精确程度要求不高。针 

对这种情况，一些研究者提出了近似的数据立方体计算方 

法c3 ]。这样的方法能够减少大量的存储空间，提高响应速 

度。另外，随着流式数据处理技术的发展 ，流立方体计算方 

法[43 48J越来越受到领域研究者的关注。 

本文将主要针对数据立方体的各种计算方法进行分析和 

研究。第 1部分介绍冰山立方体的计算方法 ，第 2部分介绍 

紧凑立方体的计算方法，第 3部分描述高维数据立方体的解 

决方案，第 4和第 5部分分别研究数据立方体的近似计算方 

法和流立方体计算方法 ，最后进行分析和总结。 

1 冰山立方体计算方法 

在冰山立方体的物化计算中，仅聚集和物化高于某个最 

小阈值的子立方体 ，这是一种部分物化的解决方法。这种计 

算方法的研究动机是数据立方体的空间多数被低度量值的数 

据单元所占据，而这些数据单元往往是分析者很少关心的内 

容。这种方法的优点是能够减少物化数据单元所占用的存储 

空间。另外，通过特定冰山条件能够实现数据分析的聚焦。 

冰山立方体 的计算方 法研 究近 几年产 生 了很多研 究成 

果_3_l 。 

Beyer提出了 BUC算法 j，用于计算冰山立方体。BUC 

算法采用了自顶向下的计算方法，即首先计算整个数据立方 

体的度量值，然后沿着每个维度进行递归搜索，同时检查冰山 

条件，对不满足条件的分枝进行剪枝操作。如果一个单元不 

满足冰山条件，则其后代不满足冰山条件。在 BUC算法中使 

用了线性排序和快速排序提高数据划分的效率。文献[13]中 

结合数据仓库的压缩技术提出了两个基于 BUC思想的冰山 

立方体计算方法。BUC算法 中采用了分治策略(divide-and- 

conquer)，这种策略的优点是能够分担划分开销，减少不必要 

的计算消耗，但是 BUC的性能容易受到维的次序和不平衡数 

据的影响，而且不能利用父子关系进行聚集，需要多次扫描数 

据集 。 

Star-Cubing方法_6’ ]结合 了多路数组聚集方法和 BUC 

算法中的剪枝策略，利用星型树的数据结构进行存储，其中核 

心的部分是引入共享维的概念。如果共享维的聚集值不满足 

冰山条件 ，则共享维向下的所有单元都不满足冰山条件，可以 

根据这一条件进行剪枝。首先构建基本的星型树，按照深度 

优先搜索遍历每个子树，并且根据冰山条件进行剪枝操作，直 

至产生最终的星型树。这种方法的优点是提高了搜索 的效 

率 ，但是同样对维的次序是敏感的。 

MMCubing方法[9J是一种基于分解格空间的冰山立方体 

计算方法 。这种方法基于一种观察 ，即在原始数据集 中存在 

稀疏、密集的子集。由此，可以根据所包含的数据中维度元素 

的密集程度将整个格空间划分为一个稠密子空间和三个稀疏 

子空间。在算法中首先计算数值的频率并且进行排序和划 

分 ，确定每个维度的主要元素(Major)和次要元素(Minor)，完 

成格空间的分解。在稠密子空问中利用多路聚集方法进行计 

算，在稀疏子空间中利用递归调用方法进行检验。这种方法 

的优点是能够适应数据的分布，因而继承了不同方法的优点。 

但是分解格空间的过程相对 比较复杂。 

以上几种思路中均存在一个假设 ，即冰山条件是反单调 
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的。若某个单元不满足条件，则其子孙单元也不满足条件。 

但是在有些情况下，并不是所有的冰山条件都是反单调的，例 

如度量值为平均值。H—Cubing方法_8]利用 H树结构和度量 

值的转化用于计算具有复杂度量的冰山立方体。在这种方法 

中，并不直接计算单元的平均值，而转化成计算该单元所包含 

的基本单元 Top-k平均值，并且利用这样的计算结果作为剪 

枝的判断条件，这样能够保证剪枝操作是安全的。文献[1o] 

进一步扩展这种思想，提出了划分和近似策略，通过划分子空 

间将非单凋的冰山条件转化为弱的或者强的单调条件进行计 

算。文献[3，1 12中采用了界定分组聚集值的方法进行剪枝操 

作 ，能够支持分布和代数聚集函数。 

C-Cubing方法口，_是基于数据立方体的封闭性度量(dOS— 

edness)的计算方法，在这个方法 中，结合 了 MMCubing和 

Star-Cubing计算方法，并且根据定义的封闭性度量 ，选择封 

闭的单元进行物化，提高了冰山立方体的计算效率，其中的消 

耗主要集中在数据单元的封闭性检查上。这是一种比较新颖 

的研究思路。 

冰山立方体不仅能够在存储空间和处理时间上提高多维 

数据分析的效率，而且能够实现分析聚焦，在数据立方体的部 

分物化计算中起到重要的作用。尽管如此 ，冰山立方体的计 

算在一些应用中却存在一定的局限性，例如在动态性较强的 

流式数据处理中。因为流式数据是连续更新的，随着时间的 

推移，有新的数据加入到立方体中，同时有一些陈旧的数据被 

丢弃，从而由于部分数据的丢弃造成了无法准确计算度量值 

是否满足冰山条件。 

2 保持语义的紧凑数据立方体计算方法 

另外一种提高立方体计算效率的思路是通过共享元组来 

压缩数据立方体的存储，即紧凑数据立方体计算方法，这类方 

法的一个重要特点是能够保持数据立方体的钻取语义。各种 

方法在压缩的方式和表现形式上表现出不同的特征，其中包 

括浓缩立方体(Condensed cube)、侏儒立方体(Dwarf cube)、 

商立方体(Quotient cube)及其后继的 Q@Tree等，这些都是 

近年来出现的一系列新型的数据立方体的存储结构。 

浓缩立方体计算方法l_】 ]引入了基本单一元组(Basic Sin— 

gle Tuple，BST)的概念，该方法是一种无损的数据立方体压 

缩存储策略。其特点是由单一元组产生的所有聚集单元具有 

相同的聚集值，因此可以将同一基本单一元组计算生成的多 

个聚集单元压缩成为一个单元表示。根据这个特点 ，该文献 

提出了BST浓缩立方体和最小 BST浓缩立方体，并且证明 

了不同的最小 BST浓缩立方体之间是相互等价的。这样 的 

数据立方体结构对于稀疏数据立方体能够起到压缩作用，但 

是对于稠密的数据立方体存储效率不高。文献[15]进一步研 

究了关于浓缩数据立方体的索引和增量更新的问题 ，提出了 
一 种CuboidTree索引结构。文献[163进一步分析了浓缩立 

方体中的前缀冗余，提出了一种前缀立方体(PrefixCube)用 

于浓缩立方体的数据存储，提高了存储效率。文献[17]分析 

了计算最小浓缩立方体算法 的复杂性，引入了纯 BST和隐 

BS1、的概念 ，提出了一种快速计算最小浓缩数据立方体的 

SQCube计算方法，提高了浓缩立方体的计算效率。 

侏儒立方体_】 在浓缩立方体基础上进行了发展 ，该方法 

利用一个有向无环图结构来存储数据，在构建 的过程中可以 

同时大量减少前缀冗余(大量存在于稠密的数据立方体中)和 

后缀冗余 (大量存在于稀疏 的数据立方体 中)。前缀扩 张 



(prefix expansion)和后缀聚合(suffix coalescing)是计算中重 

要的步骤。在一些共宝相同后缀的元组之问，其对应的聚集 

值是相同的，从而引入了后缀冗余 ，因此可以考虑利用同一个 

节点表示。这种结构不仅适用于数据立方体的稠密部分，在 

稀疏部分的压缩能力也强于浓缩立方体。文献[19]证明了侏 

儒立方体占用的空间随着维度的增加呈多项式复杂度增长 ， 

还提出了一种估计侏儒立方体大小的有效方法。文献[2O]中 

分析了构建侏儒立方体的算法，并且指出依然存在一定的后 

缀冗余，针对这些问题提出了一种 PID计算方法，通过自底 

向上的划分计算方法构建侏儒立方体，并且提出压缩部分 

ALL单元的计算方法。 

商立方体l21]按弱一致性划分 (weak Congruence Parti 

tion)将数据立方体中的数据单元划分为若干个互不相交的 

等价类，一个等价类包含多个等价的数据单元，利用同一个存 

储单元表示。在计算过程中采用了深度优先搜索的策略。事 

实上，可以采用各种不同等价类的划分标准和构造方法，因此 

可以将商立方体看成是此类结构的一个抽象。QC-Tree是基 

于商立方体扩展的特例_2 ，它是使用树结构存储的、使用覆 

盖划分(Cover Partition)的商立方体。QC tree使用的划分标 

准为覆盖划分，只使用一个上界节点表示整个划分类，而且 

QC-tree的一个等价类内的节点是等价的，所以在上卷、下钻 

操作时可以直接互相转换。它在很大程度上压缩了数据，同 

时减少了数据对聚集数据的更新次数。这样，就极大限度地 

减少了数据 的存储容量和数据维护 的工作量。封闭立方 

体E 中采用了立方体截线 (cube transversals)和立方体闭包 

(cube closure)的概念，具有商立方体的表达能力，但是所占 

用的存储空间更小。此外，李盛恩等在商立方体的基础上对 

封闭立方体进行了深入研究 2 ，在压缩数据存储空 问的同 

时，综合考虑了数据立方体的构建效率和查询响应效率。此 

外，商立方体的增量式更新算法也得到 了广泛关注。基于 

Galois格的计算方法 3]是一种新颖的计算方法 ，覆盖划分本 

质上构成了 Galois格 ，因此采用了传统的增量式格构造的思 

想，提高了计算效率。在上面的方法中，大多集中在分布式的 

聚集计算上，但在整体性的聚集计算上缺乏方法支持。文献 

E24]提出了基于商立方体的整体性聚集计算方法，例如中值 

的计算。 

向隆刚等则从另外一个角度研究 了这一问题，提出了下 

钻立方的概念_2 。在该方法 中，首先构造冗余的下钻立方， 

然后通过广度优先遍历搜索消除冗余下钻信息，以更为直观 

的方式实现了数据立方体的构造。 

上述的几种紧凑立方体计算方法不仅能够大幅度减少数 

据立方体的空间需求，而且能够保持数据立方体的钻取语义 ， 

有效解决了数据立方体计算中较高的存储和计算代价带来的 

问题。但是在处理快速响应和更新方面需要进一步深入研 

究。 

高维数据立方体计算方法 

在高维的数据立方体计算中，核心的问题是维度数量的 

增加对数据存储以及查询处理的影响。尽管上述的各种数据 

立方体计算方法能够在一定程度上压缩数据的存储空间，但 

是在高维情况下 ，仍然需要预先计算大量的数据单元，同时增 

加了数据立方体的构建和维护复杂性 。因此，高维数据立方 

体的计算面临很大的挑战性。 
一 种思路是仅预先计算涉及少数维度 的子立方体 ，就形 

成整个数据立方体的一个外壳。当涉及到其他维度的时候 ， 

则需要临时计算聚集结果。但是仅计算数据立方体的外壳， 

对于高维度的数据来说 ，需要聚集计算的数据单元数量仍然 

是相当大的。因此，相关研究者提出仅计算其片段_2 ]的方 

法，基于主要的观察是在 OLAP过程中，只涉及到少数的几 

个维度。外壳片段的计算方法的主要思想是 ：给定高维数据 

集，将维划分为互不相交的维片段，并且将每个片段转换成为 

倒排索引，然后构造外壳片段立方体。这样可以利用预先计 

算的片段，动态组装和计算所需的子立方体单元。这种方法 

的优点是减少了计算数据立方体所需的数据空间，适用于高 

维数据的处理 ，同时能够快速响应涉及到少量维度的查询。 

但是在外壳片段立方体的过程中，维度的划分准则缺乏一定 

的依据，通常需要领域专家的参与，而且建立倒排索引的过程 

也是非常复杂的。刘运涛等在外壳片段计算方法的基础上， 

引入了分片计算的思想，提出了 CBFrag-Cubing方法_2 ，该 

方法主要针对基数较小的高维数据集 。同时利用位图索引结 

构提高了数据立方体的存储和计算效率，但是在维度基数较 

高的情况下性能会下降。 

胡孔法等研究了分段共享数据立方体技术l_3 49_，将高维 

立方体划分成若干个低维立方体 minbCube，划分的方法同外 

壳片段计算方法相同，然后利用并行处理技术将每个不同的 

minbCube分别聚集计算，并利用维层次编码提高数据的检索 

效率。此外还研究了minbCube的增量式更新方法。 

高维的数据立方体计算方法依然是研究的难点问题，特 

别是在动态环境下的高维数据处理。维度增长带来的复杂性 

成为了最大的影响因素，其中包括对数据的存储空间、创建和 

维护时间、查询响应时间等方面的影响。 

4 近似计算方法 

在前面所列举的方法中，存在的一个共同特点是数据立 

方体的精确表示。然而，在一些应用中，却面临着无法完全存 

储和精确查询的困难，例如在数据量非常大或者数据变化非 

常快的情况下。因此关于数据立方体的近似计算方法逐渐成 

为了一个研究热点。其主要思想是将数据信息压缩存储到一 

种有效的概要数据结构中，然后根据存储的概要信息对查询 

结果进行近似的估计，这是在计算效率和精确查询之间的一 

种折衷。常见的计算方法有基于直方图的计算方法、基于小 

波的计算方法以及其他的一些方法。 

基于直方图的计算方法的主要思想是：将多维数据取值 

域按照数据分布划分为互不连接 的区间，每个 区间称为桶 

(bucket)，在每个桶中保存区间内数据的聚集信息，用于响应 

近似的聚集查询。Poosala等提出了基于 MHist直方图的近 

似计算方法_3 ，采用了根据维度值和度量值进行划分的方 

法。在每一次划分中，选择边缘分布最符合约束条件的维度 

进行划分，从而保证 了摘要信息的精确性。Gunopulos等提 

出了GenHist直方图用于计算多维数据的近似查询[3 ，在这 

种方法中最大的特点是直方图中不同的桶之间允许相互重 

叠。这是一种基于数据密度的计算方法，能够准确反映数据 

在整个数据空间中的分布。但是在计算的过程中输入参数的 

确定是比较困难的，其 中包括数据网格的划分参数、直方图桶 

的数量以及每次迭代网格划分参数的衰减因子。Furfaro等 

提出了一种基于网格层次二元直方 图(GHBH，Grid Hierar— 

chical Binary Histograms)的计算方法[3 ，这种方法同样是以 

原始数据的数据分布为基础 ，在选取划分的维度和划分的位 
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置都遵从一定的划分准则。贪婪算法的采用使得算法能够有 

效利用存储空 间。同时在划分 中采用 了基于网格的划分策 

略，为物理实现提供了极大的便利。 

小波是一种强大的数学计算方法，Vitter在文献[34]中 

提出了利用小波分解近似计算数据立方体的方法。其主要思 

想是：①利用原始数据立方体计算部分求和立方体(Partial 

Sum Data Cube)；②对部分求和立方体进行小波分解 ，得到一 

组 N个小波系数；③根据一定的准则选取 优个有代表性的小 

波系数进行保存，而将其他的小波系数置为 0，其中 《N。 

根据保存的系数可以恢复近似的数据立方体信息，能够为近 

似的范围查询提供支持。在进一步的研究 中将这一思想扩展 

到高维的稀疏数据立方体的处理[353。Matias将小波技术和 

直方图方法相结合，提出了基于小波的直方图计算方法E36]， 

其核心思想是利用 Haar小波系数的紧凑子集作为数据的近 

似分布。文献[37]则对基于小波的计算方法进行了分析，提 

出了在原始数据立方体上进行小波分解，利用小波分解 固有 

的多分辨特征 ，提出了渐进式的范围查询估计方法。 

Quasi-Cube是另外一种基于数据分布的估计方法[3引。 

在这种方法中，利用 loglinear模型描述数据立方体中稠密的 

部分，并且根据一定的阈值保存一部分异常点。根据所保存 

的模型参数以及异常点能够支持一定误差范围内的近似查 

询，压缩了数据立方体占用的存储空问，而基于划分的建模方 

法能够提供更为精确的查询结果。同时提出了高效的数据动 

态更新方法。 

Shanmugasundaram等提出了利用混合概率密度模型描 

述数据立方体的方法[3 ，在该方法 中采用 了分组聚类 的方 

法，能够根据存储空间大小的变化调整聚类的结果，对于聚类 

得到的每个簇利用多元 Gaussian分布密度函数表示。这种 

建模方法的优点是能够在连续维度上进行范围查询而无需离 

散化数据，但是混合模型的建立是一个计算量比较大的过程。 

Cuzzocrea提出了利用多项式近似方法估计数据立方体 

中范围查询的方法_4 。在该方法中分析了在近似数据立方 

体计算中的主要需求 ，采用了最小平方近似计算方法(LSA， 

Least Square Approximation)计算多维数据立方体的概要信 

息，同前面的几种方法类似，是基于数据分布函数的一种估计 

策略。该作者在文献[41]中分析了近似查询的两个主要问 

题：维度增长对计算的影响以及数据立方体的近似程度，并且 

提出了利用 KLT变换进行维度约简的计算方法。针对数据 

查询近似程度的问题研究，Cuzzocrea提出了基于 TP-TreeE ] 

的计算方法，在该方法中将给定的数据立方体数据划分为异 

常值和正常值，分别进行组织和存储。对于异常点采用四分 

树索引结构进行组织，而正常数据则通过均一采样保存在 

TP-Tree中，对于不稳定的数据分布适应能力较强 ，同时基于 

异常点的管理提高了数据查询的准确性。另外一方面，TP- 

Tree的重要特点是能够根据查询的负载调整数据的划分。 

在上述的几种数据立方体近似计算方法中，由于不需要 

存储大量的聚集数据和原始数据 ，从而节省了大量的数据存 

储空间，同时提高了数据的查询处理速度，但是在数据精确性 

上存在一定的损失。有些方法[37,42]则提出了渐进式的查询 

结果估计方法 ，但是在计算的过程中需要进一步检索原始数 

据，会增加计算的复杂程度。因此，近似计算方法的研究重点 

依然集中在数据的存储效率、查询和更新效率和查询结果的 

精确性等几个方面。 
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5 流式数据立方体的计算方法 

随着各种信息技术的发展，数据的存在形式趋于多样化， 

特别是在一些实时监控系统、通信网络、金融、科学工程实验 

以及传感器网络等动态环境产生的流式数据，为数据的查询 

与处理提出了新的要求。流立方体则是针对流式数据的多维 

分析提出来的解决方法，与传统的静态数据相比较具有截然 

不同的特点。但是在数据立方体的计算上存在同样的问题， 

聚集计算整个数据立方体也是不切合实际的，在处理过程中 

应该充分考虑数据的存储空间、查询与维护的效率等因素，而 

且具有更高的要求。随着流式数据处理技术的逐步完善和多 

维数据分析的发展，数据库领域的研究学者在流立方体的研 

究方面取得了一些进展。 

Chen Yixin等在文献[43]中提出了一种回归立方体(Re— 

gression Cubes)，用于计算流式数据的多维回归分析。其中 

涉及到三个主要部分：倾斜时间框架、关键层次表示和基于异 

常的计算和钻取。倾斜时间框架的一个主要特点是最近的时 

间粒度是精细的，而远一点的时间粒度是粗糙的，从而极大缩 

减了内存需求。关键层次由最小兴趣层和观察层次组成。在 

最小兴趣层和观察层之间依然存在大量的子立方体需要物 

化 ，在该文献中提出物化异常单元(exception cells)的方法。 

还提出了一种关键路径的物化方法。其中，在每个数据立方 

中，采用的是最小平方误差(Least Square Error)拟合的线性 

回归方法计算参数 ，并且以一种简洁的表示方式存储计算所 

需的参数，大大减少了数据存储的压力。文献[46]则提出了 

步进式的回归方法(Step-by-step Regression)和分割策略进 

行计算 ，将整个回归值域划分为若干个片段 ，对于每个片段分 

别进行计算，从时间和空间上提高了效率。 

Chen Yixin和 Han Jiawei等在文献[44，45]中进一步深 

化了流式立方体的概念，重点分析了流式数据多维分析的一 

些需求，依然采用了上述的倾斜时间框架、关键层次和关键路 

径物化方法，设计了一种 H树结构 ，实现了流立方体的初始 

化计算、增量式更新以及响应在线的查询。 

Hershberger等提出了一种新颖的多维流式数据概要计 

算方法l_4 ，采用 了一种适应性空 间划分 (Adaptive Spatial 

Partitioning)的策略，对数据空 间进行层次分解 ，并且利用 

ASP树结构保存概要信息，主要用于解决流式数据中的热点 

跟踪、范围查询计数、频繁元素发现以及分位点计算等问题。 

Orlando则提出了移动对象的轨迹计算数据立方体 4̈ 。 

事实上，在移动对象的轨迹跟踪中，主要涉及到对象的位置以 

及时间维度，随着对象的移动，形成了一定的流式轨迹数据。 

在计算的过程中，利用 FM 草图计算轨迹的概要信息。 

上述的研究为流式数据的多维分析提供了有效的解决方 

案，但是 目前还处在初步研究阶段 ，还存在一些需要进一步研 

究的问题。例如立方体中关键层次以及关键路径还需要预先 

确定；在建立之后不能根据新的情况进行调整。此外，还需要 

考虑数据立方体的存储以及增量更新的效率等问题。 

结束语 数据仓库和 OLAP技术的发展迅速并且在很 

多领域得到了广泛应用 ，数据立方体计算作为核心问题取得 

了大量的研究成果。由于在数据存储空间、查询响应时间和 

数据立方体更新维护耗费等几个方面条件的约束下，使得数 

据立方体的计算面临很多挑战。 

本文针对这些问题详细回顾了国内外在数据立方体计算 

方面的研究成果，详细分析了数据立方体计算 中主要影响因 



素，综述了冰山立方体计算方法、紧凑数据立方体计算方法、 

高维数据立方体计算方法、近似数据立方体计算方法以及流 

式数据立方体计算方法，详细分析了各种方法的主要优缺点 

和适用范围。 

在进一步的工作中，数 立方体的计算方法依然是数据 

仓库与 OLAP研究 的热点问题。特别是数据立方体的近似 

计算和流式数据立方体的计算问题，需要更加深入的研究和 

发展。 
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