
第 37卷 第 3期 
2010年 3月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

V01．37 No．3 
Mar 2010 

一 种适应性的流式数据聚集计算方法 

侯东风 刘青宝 张维明 邓 苏 

(国防科学技术大学信息系统与管理学院 长沙 410073) 

摘 要 针对流式数据聚集查询问题，提出了一种基于适应性层次聚集树的计算方法。适应性层次聚集树结构基于 

多层次时间窗口模型，将距离当前时刻较近的数据保存为细粒度数据，而相对久远的数据仅保留高层聚集信息；适应 

性层次聚集树中粒度的划分取决于相应时间间隔的数据密度。稀疏密度的时间间隔对应粗粒度的划分，而高密度的 

间隔对应细粒度的划分。并且提 出了相应的构建维护以及聚集查询计算方法。实验结果表明，该方法在非均匀分布 

条件下的流式数据聚集计算中具有较为明显的优势。 
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Abstract A method based on Adaptive Hierarchy Aggregation tree(AHA-Tree)was presented for computing aggrega— 

tion of data stream．The structure of AHA-Tree borrowed the idea of multiple time granularities hierarchiea1 window 

model，the recent data was kept in fine granularity and the older in rough．In addition．the partition of granularities was 

determined by density of time unit，the sparse time unit was kept in rough granularity and the denseness in fine．Moreo— 

ver，the method of maintenance and aggregate computing was proposed for aggregation query．Experiment shows that 

the method iS efficient in processing the data under non-uniform  distribution． 
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在网络监控 、通信数据管理、传感器网络数据管理及金融 

分析等应用中，流式数据分析技术已经成为研究者广泛关注 

的热点内容l 。这些流式数据通常表现为快速变化、连续动 

态更新的无限数据序列r1．2~，其巨大的数据量和固有的动态 

特征给数据处理带来巨大的挑战。在各领域的应用中，多数 

分析者更关心流式数据的高层趋势与异常模式 ，而不是单一 

个体元素。聚集计算则是解决这一问题的重要途径。 

在多年的研究中，各研究机构的学者提出了多种流式数 

据聚集计算方法。L6pez对现有的计算方法进行了综合分析 

比较[2 ]，将处理模型总结为滑动窗口模型和完全模型。滑 

动窗口模型仅关心最近一段时间内的数据，而完全模型则包 

含整个数据集合。Datar提出了指数直方图方法_4j，用于近似 

计算 COUNT和 SUM 聚集值。Zhang等人基于传统的时空 

聚集计算方法提出了 2SB-Tree结构[5]，用于计算多时间粒度 

的聚集值。Arasu等从查询共享的角度研究了滑动窗口上的 

聚集查询问题【6 。文献E7]将整个滑动窗 口划分为互不相交 

的格(pane)，通过计算每个格的聚集值来支持多粒度的流式 

数据聚集计算。张冬冬等提出了基于 HDS-Tree的历史数据 

聚集计算方法l8]，通过多层递阶抽样方法处理大量的流式数 

据。Qin Shou—ke则以分形为基础，倒转直方图作为概要存储 

结构，监控流式数据上多粒度时间窗口的近似聚集查询lg]。 

Jiao Yishan提出了一种多度量滑动窗口模型I1 ，用于估计流 

式数据上的统计值。在最近的研究中，Nagar~提出了预先计 

算中间聚集值和合并过滤条件的计算方法口 。此外，应用完 

全模型的典型方法包括基于 RHist的计算方法lL1 、基于小波 

的计算方法l1胡以及基于草图的计算方法_1 等，这些方法通 

常忽略了数据的时间特征，主要应用在一些特定的背景中。 

上述各种方法从不同的角度研究了流式数据聚集计算问 

题。在一些流式数据应用中，数据在时问维上的分布是非均 

匀的，具有一定的突发性 ，例如网络访问流式数据。本文针对 

这一特点，以流式数据的分布密度为依据，在多层次时间窗口 

模型_l 的基础上，提出 r一种基于适应性层次聚集树(Adap— 

tive Hierarchy Aggregation Tree，AH~Tree)的聚集计算方 

法，其能够根据数据分布调整占用的存储空间，从而提高了空 

间利用效率 ，同时具有增量式更新的特征，因此提高了数据的 

维护效率和查询效率。 

本文第 1节分析了流式数据的特点和聚集计算中面临的 

主要难点；第 2节详细阐述了适应性层次聚集树结构和计算 
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方法；第 3节进行了性能分析和实验验证 ；最后总结了本文的 

工作，并指出进一步的研究方向。 

1 基本概念 

流式数据集 s一{a 一，a ··}，其中 皿一(让，t1)为顺序 

到达的数据元素，Vi∈R表示 a 的取值，t 表示 n 的时间属 

性。在本文中，令 sEp，口]表示 S从时间点 P到 q的数据子 

集，若 t ∈Ep，q]，则ai∈sEp，q]。 

由定义可知，流式数据具有动态变化、无限增长等特点， 

并且数据通常处在较低的抽象层次。而用户感兴趣的信息通 

常处在不同的粒度层次，例如观察不同时问粒度上的发展趋 

势。流式数据聚集计算通过在可快速访问的主存中维持预先 

计算的概要存储结构，以支持用户提出的各种聚集查询和分 

析请求。 

流式数据的固有特点使得预先聚集计算面临很多困难， 

主要包括①存储空间约束 ：流式数据在时间跨度上是无限的， 

并且在计算中需保存大量的聚集信息，而可用的主存空间却 

是有限的，因此无法存储全部数据和聚集信息。②更新维护 

复杂性约束 ：流式数据随着时问的推移而不断动态变化，相应 

的聚集信息也必然随之更新 ，从而对概要存储结构的更新维 

护效率提出了更高要求。③查询复杂性约束：流式数据聚集 

查询由用户即席提出，且要求快速响应 ，因此如何利用概要存 

储结构获得查询结果成为了关注的焦点。 

本文针对上述的约束提出了一种适应性 的聚集计算方 

法。第一，通过多层次时间窗口Bs3进行约束，保存最近一段 

时间内的数据信息。多层次时间窗口表示为 一{(Wi， ， 

g )l ：1，⋯，m)，其中w 为第 i层时间窗口，对应的时间粒 

度为g ，时间窗口宽度为 0)／，m为时间窗口的层次数。在任 

意时刻t，对应的第 i层的数据落在时问窗口[ 一雠+1，t3中， 

对应的流式数据子集为 S[￡一 +1，t3。若时间间隔 I落在 

时间窗口中，则记为 f(== 。第二，充分考虑流式数据的突发 

性特征，以单元时间内的数据密度为依据，建立适应性的存储 

结构，以提高空间存储效率。第三，概要数据存储在可快速访 

问的主存空间中，通过一次扫描动态更新维护存储结构，并且 

支持增量式更新 ，减少数据处理的时间复杂性。第四，通过支 

持渐进式查询，提供时间效率和精确性的折中。 

2 适应性层次聚集树结构与计算方法 

2．1 数据结构 

定义 1(适应性层次聚集树，AHA．_Tree) 适应性层次聚 

集树包含两个部分：一是子窗口索引结构 SWI，另外一部分 

是子窗口内部的聚集树结构。描述如下 ： 

①索引结构 SWI一{SWTl，⋯，'sw }包含 P个子窗 

口，sw 是第 i个子窗口对应的聚集树结构。根节点 Root 

为索引结构顶层的节点，对应整个时间窗口 ， 表示 的 

聚集值集合。 

②对于任意的 sw ，所包含的树节点 Nodek表示为五 
’ ’  一  

元组( ，gk，Nodek， ，count(忌))，其 中 为 Node 对应的 
’、 一  

时间间隔， 为对应的时间粒度，Nodek为子节点构成的划 

分集合 ， 表示聚集值集合 ，count(k)为节点所包含的数据元 
、 一  

素计数值。若Nodek≠ ，则 Nodek为聚集节点，拥有 个子 

节点， 与count(七)通过其子节点计算获得。若Node 一 ， 

则 Nodek为叶节点，对应的时间间隔不可再划分 ， 与 count 
’ 一  

(是)通过所包含的数据元素计算获得。若Nodek一 且 count 

(是)一0，则 Nodek为虚节点，不包含任何数据元素， 为空。 

叶节点所包含的数据元素保存为列表，定义如下。 

定义 2(数据元素列表) 若 Nodel为叶节点，包含的数 

据元素列表定义为 Node ．List，对应的时间间隔为 I ，对应的 

流式数据子集为s[ ]，即节点 Nodei涵盖的数据元素集合。 

Node ．List中的数据元素是依据时间顺序排列的。所有叶节 

点的数据列表中数据元素的并集即为时间窗口中所有原始数 

据构成的集合。 

由定义可知 ，AHA_Tree是一种基于时间间隔的层次分 

解树结构，层次划分的主要依据是时间间隔上的数据密度分 

布。高密度的间隔对应精细的粒度划分，而稀疏的间隔则对 

应相对粗糙的粒度划分。若某个节点所涵盖的数据元素列表 

长度超出了阈值 倒 ，则需进一步划分为更精细的时间间隔， 

直至基本时间粒度，其中W为时间窗口长度，s为用户定义参 

数。 

AHA Tree存在以下几个性质： 

①对于任意两个不同的节点 Node 和 Node，，存在 I ≠ 

L，即任何两个不同节点对应的时间间隔不同。 

②若 一毋，则 Nodei和Node 属于同一层次的时问窗 

口 。 

’ 一  

③若 Nodej为 Node 的子节点，则 Nodej∈Node 。 

④若 gl不为基本时间粒度，则 count(i)~ w。 

假设输入的流式数据实例 S为{(12，2)，(10，4)，(23，5)， 

(10，5)，(5，6)，(8，6)，(22，8)，(24，8)，(10，13)，(11，15)， 

(22，18)，(4，25)，(6，27)，(3，27)，(6，28)，(23，30)，(5，32) 

⋯ }，令时间粒度的层次数 m一3，基本时间粒度为 1s，每一层 

次按照倍数 a一4递增。建立 AHA
—

Tree结构如图 1所示。 

其 中Root为根节点 ，子节点为子聚集树的根节点。AHA— 

Tree中每个节点均对应于时间间隔的划分 ，令 SW ∈SWI， 

对于VNodek∈SW ，总存在 Ik(== 与之对应，如子聚集树 

SW 的根节点 N 对应时间间隔 L，N4则对应时间间隔 

j 。时间间隔依据划分 的覆盖关 系构 成了层次结构。若 
’ 、  

， 一  

Nodek∈Nodej，则有 cL，且 的长度为 I，的 l／口，如节点 

为 的子节点。不包含任何数据元素的节点为虚节点， 

如图中标记阴影 的节点。节点 涵盖了两个数据点，则形 

成一个长度为 2的数据列表，存储数据的时间戳和取值。 

, 115 ~ 16 

16秒 

4秒 

1秒 

图 1 适应性层次聚集树结构 

2．2 构建与维护方法 

基于上述定义，随着流式数据元素的不断到达，新到达数 

据元素 将会影响 AHA Tree结构。首先将 一．t所属的 

时间间隔加入到相应的节点 Node 下，并且更新从根节点到 
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Nodek路径上的所有聚集值。若 count(矗)>鲫，则需进一步 

划分该节点。另外，基于多层次时间窗口模型思想，随着数据 

量的增加，一些相对久远的历史数据不再保留详细信息，而仅 

保留高层 聚集信 息，以减少 数据 占用的存 储空 间，因此 

AHA
_

Tree树结构随着时间的推移会删除部分陈旧的节点数 

据。在本节中主要阐述这两种条件下的更新维护操作。 

以图 1的 AHA-Tree结构为例，在初始状态，仅包含一 

个根节点 Root。当接收到一个数据元素时，首先建立第一个 

子树结构 sw丁1，并依据顶层时间粒度增加节点 N 。将到达 

的数据元素加入到节点 N】下，形成数据列表，并且更新节点 

与祖先节点的聚集值，如图2(a)所示。图 2(a)中 count(N1)一 

4，令 鼬一4， 一4，根据规则，若增加一个节点，则需将节点 

N 拆分为口个子节点，N 转化为聚集节点。将数据单元列 

表中的数据分别加到划分的节点下 ，形成新的数据单元列表， 

并且更新创建节点的聚集值，图2(b)所示。没有覆盖任何数 

据单元的节点为虚节点，如节点 和 。若经过划分之后 

仍然有节点超出阈值，则继续进行划分，直至划分至最细粒 

度。图 2(b)中count(N )一4，新到达的元素需进一步划分节 

点 ，如图2(c)所示。后面的元素同此操作，若超出 N 所 

涵盖的时间间隔，将新建子聚集树 SwT2。 

噜 翁  亩豳 
(a) (b) 【cJ 

图2 适应性层次聚集树构建过程 

算法描述如下： 

算法 1 构建 AHA．_Tree树结构 

输入：新j1~Jk数据元素 e⋯ ，原始聚集树结构AHA 

输出：更新后的聚集树结构AHA 

BEGIN 

／*AHA的索引结构为 SWI，根节点为 Root， 为划分阈值 

*| 

／*在 SWI确定 一 所对应的子聚集树结构，若不存在则创建 

薪的聚集树结构 *／ 

FIND(SW ，SWI)； 

／*在 Sw 中定位enew对应的叶节点 Nodek，若为空树，则建 

立子树根节点 *／ 

L0CATE (Nodek)； 

／*将 enew插入到Node~．List中，更新 count(Nodek)。并更新 

从 Nodek到Root路径上所有节点的聚集值集合 *／ 

INSERT(e⋯ ，Nodek．List)； 

count(Node )=count(Nodek)+ 1； 

UPDATE(R0o￡— Nodek)： 

／*若涵盖的数据元素超出阈值且未达到基本时间粒度，则执 

行划分操作*／ 

IF(count(Nod~)>ao) 

／*函数 SPLIT递归执行划分操作，直至 count值小于 或 

者到达基本时间粒度 *／ 

SPLIT(Nodek)； 

RETURN AHlA ； 

END 

随着时间的推移，数据总量不断增加，主存中无法保存全 

部数据。因此当数据量达到一定程度后 ，不再保 留相对陈旧 
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的数据的详细信息。首先从最细的粒度开始，若节点超出了 

对应时间窗口的范围，则删除节点及其数据元素列表，依照时 

间窗口的顺序逐层维护。最后根据时间窗口的范围，删除子 

树的根节点 ，这一单元的数据完全转化为静态历史存储。为 

了避免频繁操作，删除操作按照一个时间单元的间隔进行。 

以图 1中的 AHA—Tree结构为例，以 16s为周期进行删除。 

若时间粒度为 1s的层次超出了时间范围，则沿着树结构从右 

至左的顺序搜索该层次的节点。图 1中对应的节点为 Ns， 

N7，N8，Ng，删除这些节点及其数据列表。其他的层次亦是 

如此操作。 

算法描述如下： 

算法2 维护 AHA Tree树结构过期数据 

输入：维护的时间粒度层次Level(i)，原始聚集树结构 AlIA 

输出：更新后的聚集树结构AHA⋯ 

BEGIN 

／*AHA的索引结构为SWI，根节点为Root，w( )为对应窗口 

的长度，g( )为对应窗口的时间粒度，当前时间为 Now*／ 

／*依据 w( )和 Now在 SWI中定位需要维护的子聚集树结 

构 *／ 

FIND(SW ，SW I)； 

／*遍历 Sw ，搜索粒度为 g( )的子节点并删除 *／ 

SEARCH (SW ，g( ))； 

RETURN AHA ； 

END 

／*函数 SEAR CH遍历子聚集树结构 *／ 

FUNCTION SEARCH (SW ，g( )) 

BEGIN 

／*定位 Sw 子树中时间粒度为g( )的子节点Nodei*／ 

LOCATE(Nodei，SW ，g( ))； 

DELETE(Nodej) 

／*若为顶层粒度，则更新根节点的聚集值*／ 

IF(g(i)为顶层时间粒度) 

UPDATE(Root) 

END 

2．3 基于适应性层次聚集树的查询方法 

在实际应用中，流式数据上多时间粒度的聚集查询是非 

常普遍的，如发现某个时间段内流式数据不同粒度层次的发 

展趋势或者异常点。然而在多数情况下并不需要精确的查询 

结果，而是快速的响应速度，因此流式数据上的聚集查询是渐 

进式(Progressive)的。首先在高层粒度的节点上搜索，若需 

查询更精确的结果，则进一步搜索下层节点，类似于 OLAP 

中的下钻操作。 

流式数据上的聚集查询定义为 Q一(S，̂ ，f，g( )，P)， 

其中 S为查询的流式数据集合，̂ 为对应的聚集函数，I一 

[户，q]∈ 为查询的时间范围，g( )为查询的最低时间粒度，P 

为约束条件集合。文献[8]将聚集查询分为简单聚集查询和 

复杂聚集查询。若 P为空，即为简单聚集查询；否则，为复杂 

聚集查询。在本文中 ^ 通常定义为分布式与代数聚集 函 

数 。 

从查询的形式上还可分为快照查询和连续查询。若 J为 

时间窗口内部的固定间隔，则为快照查询，搜索当前时间窗El 

内的数据集 ，返回满足条件的查询结果。而在连续查询中，r 

对应一个半开的时间间隔，从注册查询时问开始直到查询终 

止，针对动态更新的流式数据集合 ，随着时间推移不断返回满 



足条件的动态聚集结果。 

快照查询算法描述如下： 

算法 3 快照查询 

输入：聚集查询 Q一(S，fA，f，g( )，P)，聚集树结构 AHA 

输出：查询结果 U 

BEGIN 

／*在AlIA的索引结构SWI中确定落在 J中的子聚集树集 

N *| 

LOCATE(N ，J，SWI)； 

／*遍历N 中的子聚集树swT ，，⋯，SWTk ，计算部分查询 

结果 1’．一， *／ 

FOR 一 1，⋯ ， f 

U，：QUERY(SW丁，，I，g( ))； 

／*根据 ，⋯， 计算查询结果 U，其中④为合并计算符 

*f 

U=Uk，① ①⋯① ； 

END 

／*函数 QUERY遍历聚集树结构 SW ，返回 *／ 

FUNCTION QUERY(SwTJ，j，g(i)) 

BEGIN 

／*Nodejo为 SW 的根节点，判断 Nodeio被 I所覆盖的部 

分，若为部分覆盖则需下钻计算至粒度 g( )，若为全部覆盖则仅需获 

取预先计算的聚集值 *／ 

IF(Nodejo．IC I) 

GETAGG(V~-,a4,m)； 

ELSE IF(Nodeio．1Eft) 

递归查询被 J所覆盖的子节点，直至时间粒度 g( )；叶节点 

则读取叶节点的数据列表进行计算。 

RETURN ； 

END 

连续查询属于累积型操作。对于不同的时间点，查询得 

到的结果是不同的。令U(￡)表示在时间点 t的快照聚集查询 

结果，则连续查询结果表示为 U—U(U(￡)一U(t一1))① 

(O)。从查询注册开始，首先计算当前时刻的时间窗 口中满 

足条件的快照查询结果，然后随着时间的推移，依据查询条件 

搜索新到达的数据子集 ，得到增量的连续查询结果，最终将连 

续的查询结果返回给用户。 

3 性能分析 

为了分析 AHA_Tree的性能，本文针对顺序存储 、完全 

预先计算和适应性计算等 3种不同计算策略进行比较。顺序 

存储将流式数据按照时间顺序存储为数据列表(不聚集)，完 

全预先计算策略ri 计算所有时间粒度上的聚集信息并将其 

保存在相应的数据结构中，而适应性聚集方法(AHA-Tree) 

则根据数据的分布舍弃部分时间粒度的存储。数据主要采用 

生成的人工数据，分为均匀分布的数据和非均匀分布的数据 

两种。在实验中主要验证 3种策略在存储空间、计算效率和 

查询效率上的差别。 

如图3(a)所示，在均匀的数据分布条件下，AHA-Tree占 

用的存储空间接近于完全聚集。而图 3(b)所示，在非均匀分 

布的条件下所占用的存储空间却大大减少，因为在构建过程 

中它能够根据数据在时间上的分布密度调整树结构。在很多 

情况下，流式数据中稀疏的数据往往会占用大量的存储空间， 

采用适应性的调整策略能够有效利用存储空间，进一步压缩 

整个概要存储结构的存储空间。 

元组敦 量 兀 组敢重 

(a)均匀数据分布条件下的存储空问消耗 (b)非均匀数据分布条件下的存储空闻消耗 

图 3 

概要存储结构的构建和更新效率是另外一个非常重要的 

因素。如图 4(a)所示，在均匀分布条件下，AHA—Tree的性能 

接近于完全聚集，而图 4(b)则显示在非均匀数据分布条件下 

存储结构的构建效率有所提高。AHA_Tree树结构中根节点 

索引的是顺序的时间单元，便于增量式更新和维护。同时在 

构建树的过程中，它根据数据密度适应性调整数据存储粒度， 

舍弃了部分稀疏的节点，从而在空问上提高了效率，同时不必 

维护过多的中间聚集节点，因此在更新的时间上也提高了效 

率 。 
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)均匈数据舟布条件下的处理时同 (b)非均匀教据分布条件下的赴理 时问 

图 4 

如图 5所示，根据随机生成的不同长度的范围查询，3种 

策略的表现是大不相同的。顺序存储虽然节省了存储空间和 

处理时间，但是在处理范围查询上却有较高的时间复杂性。 

AHA-Tree与完全聚集两种预先计算策略的性能是非常接近 

的，在 AHA-Tree树结构中维持了预先计算的多时问粒度聚 

集结果 ，并且依据数据密度适应性调整存储粒度，在稀疏部分 

数据中也能够快速获得计算结果，从整体上提高了查询效率。 
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图 5 不同长度的范围查询响应时间 

实验表明，AHA-Tree在非均匀分布条件下的流式数据 

聚集计算中具有较为明显的优势。 

结束语 流式数据聚集计算是进行流式数据分析的重要 

基础。如何寻求存储空间、处理时间和查询响应时问的折中， 

是需要考虑的问题。本文提出的基于适应性层次聚集树的计 

算方法充分考虑了流式数据的突发性特征，根据流式数据在 

时间维度上的分布密度适应性调整聚集树的存储结构，无论 

是从存储空间上还是处理时间上均提高了计算效率。 

在以后的研究工作中，将进一步拓展适应性存储结构的 

研究，考虑查询负载等因素影响下的结构调整问题和多维聚 

集查询的计算问题。 
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