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二维混合数据分布下相关性检测的新方法 HY-COCA 
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(中国人民大学信息学院 北京 100872) 

摘 要 混合数据分布是指数据分布的不同区域具有不同的特殊分布。例如销售额和地 区两个属性之间，在销售额 

比较低的数值区间中，两者呈现近似相互独立的数据分布；而在销售额比较高的数值区间，二者呈现近似函数依赖的 

数据分布。现有检测数据相关性的研究专注于给出一个总体的二维相关性的度量，而无法检测 出子区域的特殊相关 

性。在统计分析时，这类具有特殊相关性的子区域有更丰富的统计意义，值得引起重视。研究并提 出了存在这类混合 

数据分布的情况下，检测数据相关性的新方法 HY-COCA。该方法在熵相关系数的基础上，缩小了子 区域的搜索空 

间，与 Naive方法相比，降低了复杂度；同时 HY_COCA还讨论了子区域的相关性差异判别与结果展 示等问题。在生 

成的数据和测试基准数据上进行 了实验，结果验证 了方法的有效性。 
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HY-COCA：A Hybrid-data-distribution-aware W ay to Detect Correlation over Bi-dimensional Data Space 
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(School of Information，Renmin University of China，Beijing 100872，China) 

Abstract Hybrid data distribution between two attributes means that different data sub-regions exhibit different corre— 

lated associations．For example，in a distribution between sale amounts and different cities。a semi-independent distribu— 

tion is observed with lower sale amounts，but for higher sale amounts，the tWO attributes present soft functional depen- 

dency．Previous researches on auto detection of association focused on deducing an overal1 measure of association over 

tWO dimensional distributions．They were unable to address hybrid data distribution problem．In statistical analysis，such 

sub-regions with particular data associations are worth paying attention to．This paper proposed a new way，HY—C0CA， 

to detect data associations globally and locally，finding those sub-regions with special data associations．W e did experi— 

ments on both synthetic and benchmark data．Experimental results verify the effectiveness of HY—CoCA． 

Keywords Data distribution，Hybrid data distribution，Data association，Sub-regions in data distribution，Differentiating 
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1 引言 

在数据管理技术中，数据的相关性信息是非常有价值的 

统计信息，对于关系数据库查询优化统计值的估计 、数据挖 

掘、生物信息分析等应用很有意义。 

在关系数据库查询优化时，为两项合取谓词的选择操作 

估计结果选择率有两种方法，一种是假定合取谓词的两列属 

性值相互独立，另一种是认为两列属性值具有关联性，因此可 

以利用二维直方图支持选择率的估计。但是可以看出，这两 

种假设都没有定量的依据，如果数据间本身有相关性，假设属 

性值相互独立，会造成估计结果数有很大的误差；如果数据间 

的相关性很弱，则创立和维护二维直方图均须付出一定的时 

间和空间代价。因此文献[3]给出了根据描述数据相关性的 

定量指标——数据相关系数，来判断不同类型的数据分布，根 

据不同的数据分布_1 创建不同的直方图的方法COCA-Hist。 

判断数据间的相关性是数据管理和数据分析应用首先要面对 

的问题。目前的研究大多停止于此。但是针对现实数据，只 

给出在总体分布上的一个笼统的数据间的相关性判断或者度 

量是不够的E 。比如一家公司全部的员工数据中，员工的收 

入和学历呈中等程度的相关性，但是在不同的收入区间中，二 

者呈现不同于总体的相关性，比如在中等收入区间，学历和收 

入呈现更强的相关性 ，但是在更高的收入区间，学历与收入呈 

现接近相互独立的关系。借助准确的统计信息和有效的算 

法，能够发现数据分布区域中具有特殊相关性的子区域 ，对于 
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关系数据库查询优化、数据分析等具有重要的价值，对决策支 

持可以提供更多的支持和深入的视角。 

本文首次提 出了数据相关性检测的新方法 HY-COCA 

(HYbrid distribution’S COrrelation Coefficient based Associ— 

ation detection)，这种方法既可以计算出总体数据分布上 的 

数据相关性程度，也可以发现隐藏在数据分布子区域中的特 

殊数据相关性。最后通过实验验证了 HY_C0CA方法的有 

效性。 

2 相关工作 

近年来，随着普适计算、数据中心和云计算环境的出现和 

兴起，计算机存储和处理的数据量规模呈几何级数增长。面 

对如此海量的数据，如何运用新方法发现数据中隐含的统计 

规律，对数据管理和数据分析以及传统关系数据库的查询优 

化都显得尤其重要。最近几年的数据管理顶级会议上，相当 

数量的工作围绕这一主题展开。 

COCAEl_是一种能够精确度量属性间相关性的方法 ，它 

利用数据相关系数llg]，既可以在数据库的环境 中给出最相关 

的若干属性对，又可以为给定的一对属性计算它们的相关程 

度。作为这种方法的基础，数据相关系数_9 是一对介于[0，1] 

的小数 ，分别表示两列之间双向数据依赖的程度。根据文献 

Eli的分析，这对相关系数有如下优点：(1)是双向依赖关系的 

度量；(2)实现简单；(3)指标同一性。 

但是 COCA对二维数据分布上子区域的数据相关性检 

测没有给出办法。 

与 COCA的工作最接近的是 CORDSc 。CORDS的原 

理是利用二维数据分布上的卡方检验检测属性对之间的关联 

程度，利用属性值个数等统计信息检测弱函数依赖。CORDS 

方法对数据库中所有的属性对进行检验，输出关联程度由高 

到低的前 K1个属性对和弱函数依赖程度从高到低 的前 K2 

个属性对。但这种方法是一种定性的序列方法，无法准确地 

检验给定一对属性的相关程度。另外，CORDS依赖的卡方检 

验在统计学上要限制卡方分布的 自由度，因此 CORDS在采 

样数据上进行检测；为了解决卡方检验可信性的限制，列联表 

(即分布矩阵)至少应有 8O 的格子频数大于 5l_4]。CORDS 

采用了压缩数据分布矩阵和利用系统 目录中统计信息的方 

法，其中压缩数据分布会导致相关信息的丢失。CORDS检测 

弱函数依赖使用的利用属性值个数的方法 ，增加了对弱函数 

依赖的漏报率(false negative)。 

在给定二维数据分布上 CORDS采用的是定性的假设检 

验方法，无法解决针对数据分布上的子区域定量检测其局部 

数据相关性的问题。 

其他的相关工作还有 DB-Histograms[ ]和 SASH_7]，这 

两种方法针对高维数据空间，用统计图模型刻画属性组之间 

的相关性结构，目的是要在高维数据空间中找出若干个属性 

组，属性组内部的各属性之间具有较高的相关性，属性组之间 

是相互独立的，为这些属性组创建模拟联合分布的统计信息。 

二者的不 同在 于 DB-Histograms是 完全 从 数据 出发 ，而 

SASH利用查询反馈或者更新查询优化的估计值，或者重新 

创建统计信息。但这两种方法都无法检测数据分布空间中子 

区域的特殊相关性。 
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在研究二元数据分布上子区域内部的数据相关性中，还 

有一个问题就是如何划分子区域。多维索引和多维直方图都 

提出了不同的多维空间的划分方法，这两种数据结构尽管应 

用 目的不同，但在子区域划分的方法上多有重叠_8]。总体来 

说，对数据空问的划分有如下几种方法E 。 

Grid划 分 方 法 ，如 多 维 索 引 中 的 grid 文 件[1 。 

STGridE ]直方图、GenHistE ]直方图(GenHist在不同的迭代 

间子区域可以重叠的特性类似于 R树结构)等都采用此种划 

分子区域方法。这种方法将 D个维度的每一维划分成 G 

(1≤ ≤D)个区间，整个数据分布区域分成 ⅡG 个子区域。 

KDB树E”]多维索引采用的划分方法与等深多维直方图的划 

分方法类似，按照事先规定的顺序依次划分各维空间。 

MHist直方图的空间划分方法类似于KDB树多维索引，但空 

间划 分 的维度并 不事先 固定 ，而 是选择最需要 划分 的维 度进 

行划分。此外还有多维索引中的 quad树I1 划分方法，每次 

的递归划分都将子区域划分为 NE、NW、SW、SE 4个区域。 

在这几种空 间区域 的划分方法 (Grid方法及其变 种、 

KDB、MHist、quad)中，Grid方法及其变种、KDB方法和 quad 

方法都是按照预先设定的划分模式划分区域，这样的方法能 

解决在数据空间中创建多维索引或者在数据分布矩阵中创建 

多维直方图的问题，但并不适合于在数据分布矩阵中搜索具 

有某一统计特征的子区域。MHist方法 5̈ 用有效的统计信息 

作为划分的依据，建立更准确的多维直方图，其采用的统计信 

息(比如面积、频率等_10_)和统计方法(比如 MaxDiff、V-opti— 

malE ]等)都 旨在提高直方图准确率。 

在我们的研究中，要解决的问题是搜索隐藏在数据分布 

矩阵中的具有特殊相关性的子区域，这是一种对划分的搜索， 

Grid文件、KDB树和 quad树的方法都是按照事先规定的策 

略进行划分，并不适合对划分的搜索。数据相关系数能够准 

确地描述属性间的相关性，我们可以充分利用这一指标实现 

基于相关系数的动态子区域划分，在实现时采用类似 MHist 

的方法搜索最合适的划分。 

3 相关概念 

数据集 ：在关系数据库中，对应一个基本表中的数据或者 

一 次连接运算的中间结果。 

一 维数据分布：给定数据集 S和属性A，属性 A上的取 

值及其在数据集 中的出现频率所组成的二元组的集合，形式 

化为{( ， )l ∈A在 s上的值域， 为相应的取值在S上 

的出现频率)。 

二维数据分布：给定数据集 S和属性对(A，B)，(A，B)的 

组合值及其在s中的出现频率所组成的二元组的集合，形式 

化为{(( ， ，)， ，)I让∈A在 S上的值域， ，∈B在 s上的 

值域， ，为相应的组合值在 S上的出现频率}。 

二维数据的相关性：给定数据集 S和属性对(A，B)，根据 

数据集中的样本判断属性 A和属性 B之间的相互关联程度 

(或称依赖程度)。相关性的两种极端状况分别是函数依赖和 

相互独立。B函数依赖于A是指在数据集 S中，当属性 A取 

值a 时，属性 B上取唯一值 b 。A与B相互独立是指在 S 

中，当属性值 A任取 ，a z时，属性值 B上的任意两个值b 

与之相对应的格子频率满足下式： 



 

f,lj~／f,1 2 f~2jl／fi2：，Vil，i2∈[1，A的值域大小]， 1， 

j2E[1，B的值域大小] (1) 

判断属性A和B的相关性的方法主要是分析它们的联 

合分布矩阵，比如基于卡方检验的方法[4]和基于相关系数的 

检验方法 COCAE 。 

图 1和图 2是属性A和B的两个联合分布矩阵_2]。图 1 

中，属性A和属性 B具有函数依赖的关系。矩阵中 5个 厶代 

表 5个非0的格子频率(未给出具体数值)，其余的格子频率 

为 0。图 2是属性 A和属性 B完全相互独立的联合分布矩 

阵，矩阵中组合值的频率符合式(1)，其中C ( =2，⋯，5)可以 

是任意正有理数。 

bl b2 b3 b4 b5 

aI 

82 

6l 

ad 

图 1 函数依赖的二维数据分布矩阵 

bl b2 b3 b4 b5 

al flI fl2 fl4 

赴 c：*fll c2‘矗2 c2 c2 fl4 c， 5 

a。 03 ￡l 03‘矗2 03’ 03’fl4 c 5 

扎 c4 ￡l c4‘￡2 c4 C4 c4．￡5 

as 05’‘I c ‘2 05’ c5’fl4 c， 5 

图 2 完全相互独立的二维数据分布矩阵(值域密度最高，组合频 

率符合式(1)) 

但是，在现实世界中，数据间完全的函数依赖或者相互独 

立比较少见，常常是近似的函数依赖或近似相互独立。 

二元数据分布的值域密度是一个大致描述数据分布中不 

同的单维属性值个数和多维组合属性值个数之间关系的指 

标。在数据集中，属性 A有D 个不同属性值，属性 B有 De 

个不同属性值，属性A与B的组合有 D ，e个不同的组合值， 

则值域密度定义为．D： ．U(DA* )。这是一个表示数据 

分布空间稠密程度的指标 ，但并不能准确描述属性 A与B之 

间的相关性。 

混合型多维数据分布：混合型数据分布有两种基本型[ 。 

(1)总体上近似函数依赖的数据分布空间上 ，出现近似相 

互独立的局部区域，如图 3所示。 

● 

● 

● 

● 

● 

● 

+ ● ● ● 

● 1． ● 

● ● ● 

图3 基本型(1) 

(2)总体上近似相互独立的数据分布空间上，出现近似函 

数依赖的局部区域，如图 4所示。 
● ● ● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● ● ● 

● ● ● ● ● ● ● 

图4 基本型(2) 

混合型数据分布就是这两种基本型相互叠加、组合而形 

成的多维数据分布。本文将在数据分布中出现的局部近似相 

互独立和局部近似函数依赖的数据子区域称为特殊相关性子 

区域。HY-COCA的目的就是在一般相关性的数据分布中， 

找到隐藏在其中的特殊相关性子区域。 

基于样本的熵相关系数[9]的定义： 
d1 

三 暑 ln(nn ／n ．J) 
ri—f一一 ————一  (2) 

∑72 ln(n ．／n) 

d1 d2 

ln(nn ／n ． ) 

¨ 一一 }————一  (3) 
暑 ．Jln(n J／n) 
，= I 

熵相关系数是一对在[O，1]之间的小数，它们是在二维数 

据分布矩阵上计算得到的。式 中的符号解释如下：数据集 S 

中属性A有d 个不同的属性值 ，属性 B有 dz个不同的属性 

值 ，是组合属性值(啦，6f)的格子频率，瑰 是属性值 a 的边 

缘频率， ． 是属性值b，的边缘频率， 为数据集S中的元组 

数，1n是自然对数。两个相关系数分别表示属性B的取值以 

多大的概率能决定属性A 的取值，或者相反，属性 A的取值 

以多大的概率能决定属性 B的取值。式(2)成立的条件是 d 

≥2；式(3)的成立 条件是 d2≥2。在后文 中用 CFA一>B和 

CFB一>A(Correlation co-eFficient，CF)简称这一对相关系数。 

数据分布区域及其规模是 HY-COCA中用到的概念。 

数据分布区域：在数据分布矩阵中的一个矩形区域，用左 

上角和右下角的“坐标”来表示这个分布区域的范围，坐标实 

际是属性A和属性B在数据集上的取值，数据分布矩阵在A 

和B的维度上对应的取值都是按照从小到大的顺序排布。 

通常表示为((a ，b1)，⋯，(口 ， ))，其中m≥忌， ≥Z是相应的 

属性值在各 自维度上的序号。在实验阶段为了简化 ，也直接 

用序号作为数据分布区域的坐标 ，即((志，z)，⋯，( ))。 

数据分布区域的规模 ：不能单纯以数据分布区域的范 

围大小作为数据分布区域的规模 ，因为((m，b )，⋯，(口 ，bn)) 

范围中有很多组合值并不在数据集 S中存在，所 以可以将 

((n ， )，⋯，(a ， ))中存在的不同组合值个数作为数据分 

布区域的规模。 一#{(( ，vi)，̂ )l 4：O}。 

4 二维混合数据分布下相关性检测 

4．1 问题描述和 Naive算法分析 

二维混合数据分布下相关性检测的问题可以描述为：给 

定关系数据库中的表(可以是基本表或者 自然连接运算的结 

果)和用户感兴趣 的属性对(A，B)，给出在总体数据分布上 
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限制条件设为：若 R 的区域分数表示为 SCORE 一～ ， 

其父节点的区域分数为 SC0R _MA ，如果 SCOR— 
RR

_ MAX>SC0RE~(2-O&V,R_MA * factor，则意味着相关性 

差异足够显著。其中factor随各次递归以(1--a) 的速率变 

化 ， ≥O代表各次按相关性最大差异进行划分的迭代次数。 

该条件限制 SCOR 凇_MA 的下限值，factor大于 0且小于 

1，允许当前区域的相关性差异分数小于父区域的相关性差异 

分数，但必须大于某个 比例，factor逐渐递减，意味着 HY_ 

C0CA希望能发现更多具有相关性差异的数据分 布区域； 

factor同时也是一个收敛因子，factor收敛得越快 (a越大，a 

称为收敛参数)，HY-COCA收敛得越慢，结果中会有很多微 

小的不显著的特殊分布区域。经过实验，发现当 a一0．2时， 

算法的收敛和针对不同类型的数据分布其相关性检验准确度 

均比较优化，具体实验结果参见 5．3小节。 

因此，HY．C0CA为了找到特殊相关性的子区域 ，结合 了 

相关性差异最大和划分最大规模分布区域两种划分方式。 

初始情况下 ，P中只有一个区域，即整个数据分布区域。 

图 6为算法的简单描述。 

算法：fn_max_coca_score—region 

输入：P 

输出：P中具有最大差异分数的区域和其差异分数 

算法描述：(遍历 P中每一个区域，需要时为其计算差异分数，返回最 

大差异分数及其区域) 

ForP中每一个区域 R 

If R的差异分数 SCORER 为空 then调用 coca—score(R)计算 R 

的差异分数 endif 

End For 

Return具有最大 SC0RE琵 的区域 R嚣 和最大的差异分数 SCOR— 

E R_ 
。 

算法：HY-COCA 

输入：P的初始状态，数据分布区域的规模阈值 T ，a 

输出：P中包含按照相关性最大差异和按规模划分出来的分布区域的 

集合(划分树) 

算法描述： 

／／P中最大差异分数及其区域 

R醋 ，SCORE MaX-*--fn
—

m ax
—

coca
—

score
—

region(P) 

／／初始 P中只有一个分布区域；父亲结点 F(R_CORR—MAX)为空 

F(R
—

CORR
_

MAX)~-NULL；SCORE 。删 L AX 一 o 

factor*-1 

while SC ORE M > sc0RE
—

F(R—

COP-．R
— MAX’*factor OR P中最大 

区域尺寸 > T i do 

／／判断是否相关性差异划分 

if SCORE垦 ⅪRMAx>sc0RE CORR_MAX *factor 

split R ma x along the biggest correlation differentiating dividing， 

getting R cld1，R ld2； 

factor-*-factor*(1一 a) ‘ 

else 

／／否则，则取规模最大区域划分 

R搿 一P中规模最大的区域； 

Side 一R搿 区域中较长的边； 

Split R at the middle point of S．de ，getting R ldl， 

Rcld2； 

Endif 

Add R ldl’Rcld2 tO P；deleting R from P 

R∞marrx，SCORE 豫R_MAX-,-fn
_

m ax coca
—

score
—

i'egion(P) 

／／P中最大差异分数及其区域 

F(R
_

CORR
_

MAX)一R 的父 节点 

／／返回其父节点 

End while 

图 6 HY-COCA算法描述 

给定一个数据分布区域 R(( ，b1)，⋯，(口 ， ))，用函数 

coca
—

score(R)计算其相关性差异分数。R在A和 B维度上 

的投影分别为Ea ，a ]和Ebb， ]，其中m>k并且 >z；依据 

相关系数公式成立的限定条件，这个区域必须至少有一个维 

度的长度大于 2，即m>k+2或者 n>l+2，才是一个可划分 

的数据分布区域。考察相关性差异的划分时，如果 m>k+2， 

则有 优一是一2种可能的划分 ，划分出来的两个子区域在A和 

B维上的投影为[ ，ai]和[6f，5．1、Ea⋯ ，a ]和Ebz， ]，其中 

忌+1≤ ≤优一2；如果 >Z+2，则有 一 一2种可能的情况， 

划分出来的两个子区域在A和B维上的投影为Ea ，a ]和 

[ ， ]、[n ，a ]和[ + ， ]，其中z+1≤ ≤ 一2。HY-CO— 

CA计算两个维度上所有可能划分出来的成对子区域的相关 

系数及其相关性差异，找出其中相关性差异最大的划分和分 

数作为 R的相关性差异划分和相关性差异分数 。 

复杂度分析：时间复杂度上，HY-COCA划分算法的复杂 

度(无论是按相关性差异最大划分，还是按照规模划分)为 

o( )级别。假设 T为 HY-COCA划分算法的时间复杂度，并 

且每次将整个数据区域划分成两个相等的子区域，可以递归 

表示为 T(n)一T(L n／Z J)+T(F n／2])，则可以证明T(n)= 

0(")[1 4l。 

而 coca—score(R)的时间复杂度是 0( )级别 的，因此 

HY-COCA的算法时间复杂度是 O(n。)级别。为减少重复计 

算量 ，coca—score(R)采用两个局部矩阵辅助存储两个维度上 

所有可能划分的边缘分布，得到子区域的差异分数。因此， 

HY-COCA的空间复杂度是 @( )级别， 代表的是数据分布 

矩阵的规模 ，并不是数据量的大小。 

4．2．2 相关性差异的定义 

前述方法的一个关键点就是如何判断潜在的两个子区域 

相关性差异最大。文献[2—4]中都采用了值域密度的指标，值 

域密度在涉及多维直方图的创建L2。]或者判断弱函数依赖中 

的个别情况[4]时有意义，但是在解决 HY_COCA面临的问题 

时意义不大。如图 7和图 8所示 ，两个分布矩阵均可判断为 

近似函数依赖，但是两个分布矩阵的值域密度却是一个最小， 
一 个最大。 

如果以值域密度来评判相关性的差别，很可能会忽略如 

图 8的分布情况，CORDS用这种方法则会造成漏判率(false 

negative)的升高。相关系数能够很准确地刻画数据间的相关 

程度，因此，在 HY_COCA中采用相关系数评价子 区域相关 

性的差别。 

b1 b2 b3 b4 b5 

123 

227 

229 

122 

330 

图 7 值域密度最小(20 )的情况下，函数依赖的数据分布(此时 

两个相关系数均为 1) 

· 197 · 
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b1 b2 b3 b4 b5 

1 123 1 1 l 

1 l 227 l 1 

1 l 1 229 1 

122 1 1 1 1 

1 1 1 1 33O 

图 8 值域密度最大(100 )的情况下，近似函数依赖的数据分布 

(此时两个相关系数均为 0．92262) 

那么另外一个问题就是，如何判断子区域之间相关性的 

差别足够大。具体地说，也就是用什么样的分数表示可能划 

分的两个子区域的相关性及其差异。 

由于相关系数的取值范围是[O，1]，第一种方法可以直接 

用一对相关系数的最大值表示子区域的相关性分数，用两个 

子区域的相关性分数之差的绝对值作为差异分数。若当前区 

域为R，考察它的一个可能的垂直划分，将 R分成R 和R 

两个子区域，两个子区域分别具有两组成对的相关系数，分别 

为c 一 ，c ，C职一> ， ，则这个划分的差异分 

数形式化表示为}MAX(C 一 。，C > )一MAX(CFR e， 

C 一>A)J。 

但在实验中发现，单纯的相关系数的大小会受到区域不 

同维度属性值个数(如l DA l与l DR l，l DA I 与j De{ ，或者 

II)A l 与 lDe l )的影响。当前分布区域的两个维度上不同 

值个数相差 很大 时，两个相 关 系数差别 也很 大，比如 当 

lDe 1《 1Da 1时，CFA>B))CFB一>A，很可能出现的一种情况 

就是，大多数区域的划分都是沿划分维度的前两行(或前两 

列)进行——因为这是能划分出的子区域的最小行数(或列 

数)，这样就造成了区域划分的不公平。 

为避免这种情况，在计算相关性分数时需要将不同属性 

值个数的因素消除，因此 HY-COCA采用的相关性分数计算 

逻辑如图 9所示。 

输入 ：一个分布区域的相关系数 CFA一>B和 CFB一>A，该区域的行数 

DA和列数DB(即单维上的不同值个数) 

输出：调整后的该区域的相关性分数 SCORE⋯ 

算法功能：消除不同属性值个数对相关系数的影响，调整原有相关性 

分数使其更能反映一般意义上的相关性。 

算法 computeCorrScore描述： 

If CFA >B≥CFB>A AND DB≤ DA THEN 

SCOREc。 =CFA一>B*DB／DA+CFB一>A*(1--DB／DA) 

Else if CFA一>B≤CFB一>A AND Ds≥DA THEN 

SC OREc。 一 CFB>A*DA／DB+CFA一>B*(1--DA／DB) 

Else 

SCORE⋯ = M AX(CFA >B，CFB >A) 

Endif 

图 9 相关性分数计算方法 

经过这样的调整，区域的相关性分数的取值仍然在[0，1] 

之间。同时考虑了这样的情况，如果某一方向的相关系数(比 

如 CFA一>B)由于相应的属性值个数相对少(如 )月≤DA)而高 

于另一相关系数 ，则将该相关系数乘以一个缩小因子(如 D。／ 

DA)作为权数参与计算相关性分数 ，由于两个相关系数的权 

数之和为 1，因此相关性分数的取值范围不发生改变。 

同样地，前述划分的差异分数可以用两个子区域的相关 

性分数之差的绝对值来表示 ，即lSCOR点 一SCORES l。 

· ]98 · 

4．2．3 HY-COCA 的 结 果返 回 

解决前述两个问题后，最后一个问题就是，将什么样的结 

果返回给用户，如何返回这样的结果。 

如 4．2．1节所述，对数据分布区域的划分有按相关性差 

异最大和划分最大规模两种划分方式，HY-COCA面临的问 

题是要找出具有特殊相关性的区域 ，那些因为没有显著的相 

关性差异而选择按划分最大规模的区域，只是为进一步找出 

特殊相关性子区域而进行的权宜划分，因此不需要返回给用 

户 。 

对于待返回的特殊相关性子区域，HY-COCA可以使用 

用户事先设定(或者默认)的近似函数依赖和近似相互独立的 

相关系数阈值来确定，同时还可以让用户设定(或 HY-COCA 

默认)数据分布区域的规模阈值，返回足够规模的具有特殊相 

关性的分布区域。 

直观说来，HY-COCA为检测特殊相关性子区域，对数据 

分布矩阵的划分，可以表示为一棵从根向叶生长 的二叉树。 

在 HY-COCA中，将这样的一棵树叫做划分树。树中每一个 

节点对应了一次划分产生的数据分布区域。根是整个数据分 

布矩阵，叶子节点对应集合 P。每一次划分都将当前区域划 

分成两个子区域，划分分为两种类型：一类是按照相关性差异 

最大划分，一类是划分最大规模的子区域，每一次划分都产生 

新的叶节点，需要重新调整P中的元素。HY-COCA算法的 
一 个中间状态可用图 10描述。图中填充加点的矩形代表候 

选结果，是需要进一步判断的具有相关性差异的子区域。 

一  

口 一 
一．． 

_  差 一 ．、1 薷望 善 躺当 
⋯ ．．按数据分布区域的规模进行的划分——；r 崭蓍莉芬爵当前最终结点 

图 10 HY-COCA划分算法的演进图示——划分树 

图 1O中，实线箭头及其末端的实线矩形表示按照相关性 

差异最大进行的划分及其子区域(相关性差异节点)，虚线的 

部分表示划分最大规模的分布区域及其等分的子区域(规模 

划分节点)。加粗实线连接的是划分树的叶节点，即 P中的 

元素。如果此时算法结束需要返回给用户具有特殊相关性的 

子区域，P中6个子区域，只有 3个实线框表示的矩形(即矩 

形 3、4、5)可能是特殊相关性的子区域。对于 P中其他按照 

规模划分出来的子区域 ，HY_C0CA采用的策略是 ：如果这样 

的子区域单个出现(如矩形6)，则放弃之；如果这样的子区域 

成对出现，左右兄弟同时出现在 P中(如矩形 1和 2)，则回溯 

至其父节点；若其父亲节点也是按照规模划分出来的子区域， 

则按照前述原则递归处理，直到回溯至其按照相关性差异最 

大划分出来的第一个祖先节点(图中回至矩形 1 )，然后 ，用相 

关性阈值和规模阈值判断这些按相关性差异最大划分出来的 

子区域是否具有显著特殊的相关性并且规模足够显著，作为 

检测结果返回，算法见图 11。 

实验中发现，在算法 prunesizePartiti0n返回的子区域集 

合 P 中，可能会有相邻的子区域，比如两个子区域 R1和 R2 

的简化坐标 分别为 ((152，128)，⋯，(167⋯139))和((106， 

128)，⋯，(151⋯139))，当这两个子区域的 CF2均接近于 I 

a a a a a 



时，或者其 CF1均接近于 0时，可以认为这两个子区域的数 

据分布模式一致，将其沿属性 A维度合并为一个结果子区域 

((106，128)，⋯，(167，139))。沿属性 B维度的合并同理。经 

过合并后的检测结果集合称为 P rged，其中那些符合最终输 

出条件的区域集合是用户最终能看到的，记为 P 。 

算法：pruneSizePartition 

输人：划分树 T，划分树叶节点的链表P 

输出：T中按相关性差异划分的最接近叶子节点的区域集合 P (包括 

P中原有的按相关性差异划分的子区域，P中按规模划分的区 

域的最近的相关性差异祖先区域) 

描述： 

while(P中有规模划分节点) 

For P中每一个规模划分节点 N 

If N是其父亲 F的左儿子，Then将 N从 P中删除，F 

左儿子设为空； 

Else if N是其父亲 F的右儿子，且 F的左儿子节点为 

空，then将 N从 P中删除，F右儿子设为空；将 F加入 

P中； 

Else将 N从 P中删除，F右儿子设为空。 

NEXT FOR 

NEXT W HII E 

返回新的集合 P 

图 11 pruneSizePartition算法伪码(该算法将按照规模进行划分 

的最终结点剔除掉，留下按照相关性差异最大进行划分的 

最终结点) 

5 实验 

本节介绍 HY_COCA 的实验结果。首先用实验验证收 

敛参数 a的取值方法，其次设计了两类实验来验证 HY-CO— 

CA的有效性和性能，一类是生成数据的混合分布矩阵，一类 

是用基准测试的数据测试，两类实验结果显示 HY-C0CA能 

够在可接受的时间内检测出具有特殊分布的子区域。 

实验 的环境 是 AMD Turion 64 X2双 核 CPU，主频 

2GHz，内存 2GB。运行 的操作系统是 Microsoft Windows 

Vista，编译环境是 Microsoft Visual C+4-2008 Express版。 

5．1 数据集 

5．1．1 生成数据 

文献13-]用的是生成不同相关性的数据分布的方法，大致 

可分成 3种情况：a)函数依赖或近似函数依赖 ．b)完全相互独 

立或近似相互独立；C)随机生成的数据分布。 

HY-COCA增加了生成图 3和图 4的混合相关性的两种 

类型数据分布。第一种是在近似函数依赖的数据分布上生成 

若干个近似相互独立的数据分布子区域，简称为 10F(Inde— 

pendence Over Functional dependence)；第二种是在近似相互 

独立的数据分布中生成若干个近似函数依赖的子区域，简称 

为 FOI(Functional dependence Over Independence)。 

在实验 中，指定在整个数据分布区域上生成 #special— 

regions个特殊相关性的数据分布区域。比如对于 IOF类型 

的混合分布，先在给定的lA l*I B l大小的矩阵上生成近似函 

数分布的数据分布，然后给定 #special—regions个不相交的 

子区域，在这些子区域中生成近似相互独立的数据分布。同 

样 ，对于 FOI类型的混合分布，先在整个 lAl*IBl大小的矩 

阵上生成近似相互独立的数据分布，然后在给定的 #special— 

regions个不相交的子区域中生成近似函数依赖的数据分布。 

HY-COCA算法不仅能检测混合数据分布，对于非混合 

型分布的函数依赖或完全相互独立的数据分布 ，也应该能检 

测。因此对于几种非混合的数据分布类型，也用 HY-COCA 

进行了检验，检验结果见 5．3节。 

5．1．2 基 准测试 TPCH 的数据 

选择 TPCH的原因是 TPCH测试主要针对 OLAP的一 

些分析应用 ，对其数据中混合分布的相关性分析及其他 的 

OLAP分析有辅助作用，同时 TPCH的数据的本质更新不频 

繁，比较适合于 HY-COCA的混合分布相关性分析，结果会 

较有说明性。 

处理 TPCH中的DBGEN程序生成的原始数据时 ，HY_ 

COCA先为原始数据计算数据分布矩阵，然后在数据分布矩 

阵之上进行特殊相关性区域的判断。在测试时，控制 DB- 

GEN生成的数据规模 SF=O．01。这里没有采用更高的 SF， 

是因为对于封闭值域的属性(属性值个数固定的属性，比如性 

别、部门等)，数据分布矩阵的规模不会随着数据量的增大而 

改变，数据的相关性特征变化也不大；而经测试 ，对于开放值 

域的属性(属性值的个数随着数据量的增加而增加，比如值域 

为实数的属性、日期属性等)，虽然数据分布矩阵的规模会随 

着数据量的增大而变大，但是属性间的相关性特征仍然保持 ， 

因此采用合适的数据规模即可检测其数据相关性特征。另一 

方面，因为 HY-COCA的算法时间复杂度是 O(n。)级别的，对 

于开放值域的属性，如果数据量很大，数据分布矩阵的规模使 

HY-COCA算法很难在可接受的时间内完成，这也促使我们 

对于大规模 的数据 ，采用基于采样的混合数据分布关联性检 

测方法l_1_，或者采用近似算法检测具有特殊相关性的子区域 ， 

这一部分工作我们会在未来完成。 

5．2 HY-COCA算法有效性的评价 

使用生成的数据评价 HY-COCA算法的有效性。生成 

具有特殊相关性的子区域个数为#special—regions，每一个子 

区域的面积为 Size ，i∈E1，#special—regions]。HY-COCA 

报告检测出的具有特殊性相关性 的子区域个数为 #detect— 

regions，每一个检测 出的子区域与生成的#special—regions 

个子 区域 的相 交 面积 为 overlap—region—sizej， ∈[1， 

#detect—regions]。定义检出率和覆盖率如下所示： 
#detect

—

mgions 

∑ overlap—

region
—

size， 

et rate #spec 
—

regior~ 

∑ size 

#detect—mgi~6 

overlap—

region
—

sz‘zej 

∞ r_rn据一 孟 ———————一  
∑ detect

—

region
—

size 
z= 1 

二者都是[O，1]之间的小数。det—rate类似信息检索中 

的查全率(recal1)，它评价 HY-COCA检测特殊数据相关性区 

域的完备程度，当det_rate为 1时，意味 HY-COCA准确地检 

出了所有特殊相关性的子区域，det—rate越小 ，HY-COCA检 

测特殊数据相关性子区域的完备程度越低 ；覆盖率类似信息 

检索中的查准率(precision)，它评价 HY-COCA检测的结果 

中真正具有特殊相关性的子区域的准确程度，cover—rate越 

大意味 HY-COCA的 true positive越显著，det—rate越小意味 

HY-COCA的false negative越显著。 

5．3 实验结果及其分析 

5．3．1 收敛参数 a的选取 

HY-COCA检测的是未知类型的数据分布，收敛参数 a 
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的取值既影响对可能的混合分布的相关性检测的准确性，也 

影响对其他数据分布类型的相关性检验的效果。基于这一原 

则 ，在设计实验选择 a取值时，分别针对 IOF和 FOI类型的 

混合数据分布，以及其他类型的分布(包括近似函数依赖、近 

似数据独立、随机数据分布)进行了实验。同时考虑 n在不同 

范围内的典型取值 0．05，0．1，0．2，0．3，0．5，本实验未考虑大 

于 0．5的情况，因为这时． ctor(取值为(1--a) ，见 4．2．1节) 

对候选子区域的选择率不高。 

1)针对混合数据分布的结果 

实验生成了几组不同规模的 FOI和 IOF型混合数据分 

布，得到了类似的趋势。现 以 100*100规模的数据分布为 

例，说明针对混合数据分布的实验结果。 

生成数据的方法是在 100*100规模 的数据分布矩阵上 

生成函数依赖(或者数据相互独立)的数据分布，然后在随机 

的位置生成 2O个干扰数据，使其数据分布为近似函数依赖和 

近似数据相互独立，最后在随机的8个子区域生成数据相互 

独立(或者函数依赖)的数据分布，使总体为 F0I类型(或 IOF 

类型)的混合数据分布。 ． 

图 12显示不同的口值对 HY-COCA在 FOI混合分布上 

的准确率没有影响，但是较小的n值(比如 0．05)会影响 HY_ 

COCA在 IOF混合分布上的准确率，a增大至 0．2后，基本不 

会影响准确率。 

图 12 不同的n值对检出率和覆盖率的影响 

2)针对其他非混合型数据分布的结果 

a的选取也应能支持对其他类型数据分布的相关性检 

测，这时 HY-COCA检验出来特殊相关性的子区域实为干扰 

信息。同样在 100*100的数据分布矩阵规模上生成了近似 

函数依赖、近似相互独立和随机数据分布，生成随机数据分布 

的方法是逐行生成 100*100的数据分布矩阵，第 i行生成随 

机多个(Rand( ))非空频率组合值，这Rand(i)个非空频率组 

合值随机出现在同一行 Rand(i)个不同的位置上。 

实验结果显示，针对随机数据分布矩阵，P 中特殊子 

区域规模非常小，这些规模小的特殊相关性的子区域的实际 

意义并不大，可以通过设置最终结果子区域的规模阈值，减少 

HY-COCA报告干扰结果。近似函数依赖和近似相互独立的 

数据分布中情况类似，P 并未报告出具有足够规模 的特殊 

相关性的子区域 。实验采用的检测标准暂定为集合 P 

中的子区域个数(记为 det—count)，det—count越小，说明 HY_ 

C0CA所发现的干扰因素越少。 · 

图 13示出针对 3种类型的数据分布，规范化后的 det— 

count个数在不同的a取值下的取值变化。规范化的方法是 

用当前的det—count值除以同组中最大的det—count值。 

从图 13可以看出，较小的a值有利于 HY_COCA分析近 

似函数依赖的数据分布的相关性 ，而 n值为 0．5时有利于近 

似相互独立的数据分布相关性检测。综合 1和 2的实验结 

果，采用比较稳定的中间值 0．2作为收敛参数 a的取值。 
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图 13 不同的a值对其他非混合型数据分布的影响 

5．3．2 生成数据的 实验结果 

实验生成了很多种不同规格的混合型数据分布矩阵，来 

专门验证 HY-COCA算法的有效性，现报告具有代表性的数 

据分布矩阵规模为 DM1：300*300、DM2：500*500、DM3： 

1000*1000、DM4：1500*1500，DM：Distribution Matrix情况 

下 HY—COCA的运行结果。对于每一种规模，都生成了 IOF 

和FOI两种类型的混合分布，其中DM1生成 3个特殊数据 

分布的子区域，如 DM1的 10F数据分布，先在整个数据空间 

上生成近似函数依赖的数据分布，然后随机找到 3个不相交 

的子区域，在这 3个子区域中生成近似数据相互独立的数据 

分布；DM1的 F0I的混合数据分布，先在整个数据空间上生 

成近似数据相互独立的数据分布，然后在随机找到的 3个不 

相交子区域中生成近似函数依赖的数据分布。实验结果中不 

同的数据分布标识为 DMX-y。数字 x代表不同数据分布矩 

阵的编号，Y代表生成的具有特殊数据相关性的子区域的个 

数。 

1)IOF的数据分布的结果 

图例中检出率的第一个参数，若为 merge，则 H COCA 

为返回的特殊相关性区域采用 了合并操作 (见 4．2节问题 

3)；若为 no merge，则没有采用子区域合并的方法。第二个 

参数代表最终返 回的特殊相关性子区域 的规模 阈值 (HY_ 

COCA采用区域中非空组合值的个数表示区域的规模)，如果 

为 0意味不限定返回子区域的规模，若为 1O则代表要求子区 

域中非空组合分布值的个数多于或等于 1o。 

图 14显示 ，对于小规模的数据分布，并且特殊相关性的 

子区域不多的情况下 ，检出率接近于 1，DM4的几种情况检出 

率稍低 ，均为 0．785。 

DM1—3 DM2-3 DM3—-5 DM 4-8 

图14 IOF几种数据分布的检出率 

从图 15中可以看出，几种数据分布上的覆盖率不如检出 

率高，说明高检出率牺牲了一些准确率。通过比较可知，HY_ 

COCA检索出来的有特殊相关性的子区域的面积比真正具有 

特殊相关性的子区域面积大 29 ～38 。另外 4．2．3节 中 

的合并算法将分布矩阵DM3—5的检出率提高 0．002，但也使 

其准确性降低 0．03。合并算法对 IOF类型的数据分布的检 

出率的提高效果均不明显。 





本节所示。为验证 HY-COCA对 TPC-H基准数据 的检测， 

改进了 HY-COCA算法，使其能够计算输入的原始数据的数 

据分布矩阵，并且除了支持整数类型的属性之外，还支持浮点 

数 、字符串类型。 

共测试了 5对属性：Part表的 P_MFGR，P
—

BRAND；Part 

表的 P—CONTAINER，P— RETAII PRICE；LINEITEM 表的 

L_QUANTITY，L— DISCOUNT；LINEITEM表 的 L SUPP— 

KEY，L QUANTITY；PARTSUPP表的PS SUPPKEY，PS 

AVAILQTY。其中PARTSUPP表的 PS 和_SUPPKEY PS 

AVAILQTY的数据分布矩阵规模是 1000*9996，一对相关 

系数是(O．690424，0．521451)，HY-COCA花费了 24个小 时 

也没有算出结果 ，遂放弃，打算在未来工作中用采样 或者 

近似方法解决这类大规模数据分布矩阵的相关性检验问 

题 。其余几对属性的数据分布矩阵特征如表 3所列 。 

表 3 TPC-H的几对属性的数据分布矩阵特征 

HY-COCA检测的结果 中，API的数据分布是纯函数依 

赖 ，HY_COCA 的算法无 需进一 步检查 子 区域；APIII和 

APIV的数据分布类型是近似相互独立 ，HY-COCA算法扫 

描了整个数据分布空间后，没有发现相关性差异足够显著的 

特殊相关性子区域。对于 APII的数据分布，HY-COCA在进 

行合并操作之后 ，返回了具有函数依赖的比较集中的 16个子 

区域(子区域规模大于 20)。 

结束语 本文将原来的检测数据间相关性的工作又推进 

了一步 ：发现数据分布中具有特殊相关性的子区域。在数据 

分布矩阵的基础上，利用相关系数这一准确描述属性间相关 

性的工具，解决了子区域搜索算法、子区域间相关性差别的度 

量以及如何将结果显示给用户等技术问题，提出了 HY-CO— 

CA算法并分析了该算法的时间效率和空间效率。最后用生 

成的数据验证 HY-C()CA的有效性和效率，对于 HY-COCA 

的有效性，定义了检出率和覆盖率两个指标，实验结果验证了 

HY-COCA算法的有效性，另外还用 HY_C0CA算法发现了 

TP H的数据集中属性间的相关性特征和具有特殊相关性 

的子区域。 

在进行 HY_C( A的工作中，还发现了一些问题，是未 

来工作中要解决的：1)效率问题，H~COCA的时间效率是 

O(n。)级别的，因此对于比较大的数据分布矩阵，精确的相关 

系数计算方法无法得到令人满意的时间效率，未来工作会考 

察采样方法或寻找大数据分布矩阵的近似算法；2)结果显示 

问题，目前 HY_COCA是命令行界面的，找出的具有特殊相 

关性的子区域及其他特性是用坐标及其他数字形式显示给用 

户。未来工作会寻找用图形方法辅助检测数据相关性，这样 

对于用户来说更加直观，而且还可以方便与用户的交互。 
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QEMU-SW将每个 x86访存操作对应的翻译代码内联 

到翻译块中，且在调用辅助 C函数时有很多的 Spill操作 ，因 

此 TB的尺寸较大 ，平均每个 TB达到 1144字节(代码膨胀率 

为 67．4)。AB和 AB-OPT以辅助 C函数的方式实现访存操 

作，并且特别规划了Callee-saved寄存器的使用，因此翻译块 

的平均大小分别为279字节和255字节，代码膨胀率降低到 

了 17．3和 15．8。相比 AB而言，虽然 A OPT的代码膨胀 

率降低不多，但由于其中存在一些不会执行的补偿代码(主要 

是 store操作)，因此实际代码膨胀率还要低一些。 

本文在测试中仅考虑由于读取或保存 x86寄存器所产生 

的load／store操作，访问虚拟机内存所引起的load／store操作 

不会被优化，因此不予考虑。QEMU-SW孤立地将每条 x86 

指令翻译为中间表示，即使后续指令使用了相同的寄存器，也 

要重新生成中间表示来将其由内存装入虚拟寄存器。另外， 

为支持精确异常，还需在每条源指令 的翻译块的末尾生成 

store指令来将结果保存到源寄存器中。因此，QEMU-SW 翻 

译代码中的load／store数量较大，经过其自身的活跃性分析优 

化后，平均每个 TB中的 load／store数量分别为 5．8和4．8。AB 

的做法与 QEMU类似 ，平均每个翻译块中的 load／store数量 

为 5和 4．4。由于 AB对段级存储管理进行了优化，在计算访 

存地址时，若段基址为 0，则忽略其影响(测试表明，97．3 的 

访存指令符合此条件)，免去了从 epu—state区域装入段基址 

的操作，因此 AB的 load数量少于 QEMU。A OPT中，平 

均每个翻译块中的 load／store数量为 2．9和 4．4，其 中 store 

的数量与 AB基本持平，但其中一部分为补偿代码，并不真正 

执行 ，以TLB命中率为 99．4％进行计算 ，每个 TB中的实际 

执行的 store数量为 3．8，相比QEMU、load／store的数量分别 

降低了约 50 和 21 。 

由于 QEMU-SW 采用三阶段翻译机制 ，因此翻译开销较 

大，每个 x86指令字节 的翻译时 间(cycles／in-byte)为 2153 

TICKS；AB 的 翻 译 时 间 最 短，其 cycles／in-byte为 424 

TICKS，但翻译代码质量不高；由于译码标注及优化翻译会引 

入一定的开销，因此 A 0Frr的翻译时间有所增加，其 cy— 

cles／in-byte为 920 TICKS，在翻译代码质量优于 QEMU-SW 

的情况下，翻译开销降低了约 57％。 

结束语 本文提出了一种译码制导的轻量级动态二进制 

翻译优化技术，在译码阶段提取源指令的高层语义信息，结合 

上下文对其进行标注，并在翻译阶段利用标注信息直接生成 

优化的 目标指令。该技术可在不影响系统移植性的情况下， 

利用译码和翻译两个阶段即可识别动态二进制翻译系统中主 

要的基本块级优化机会，生成优化的本地代码，在降低动态二 

进制翻译开销的同时，提升翻译代码的质量。测试表明，相 比 

QEMU，采用该优化技术的 ARCH—BRIDGE跨平台 x86系统 

虚拟机 的翻译 开销降低了 53 ，翻译块尺寸降低 了 78 ， 

load和 store操作数量分别了降低了 5O 和 21％。 
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