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分布式数据流关系查询技术研究

王春凯 孟小峰
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摘　要　随着在线分析连续数据流的需求日益增多，用于实时处理海量、易变数据的数据流管理系统由此产生．大数

据时代下，随着开放式处理平台的发展，为处理大规模且多样化的数据流，出现了若干分布式流处理系统，如Ｓ４、

Ｓｔｏｒｍ、ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ等．然而，为提升处理系统的易用性和处理能力，需要在其之上构建具有抽象查询语言的关系查

询系统，以构筑完整的分布式数据流管理系统．如何设计并实现高效易用的关系查询系统是一个亟待解决的问题．文

中首先概述了分布式数据流查询处理的典型应用、数据特征和实现目标．进而，提出了分布式数据流关系查询系统的

基础架构，并基于此架构深入分析了用户自定义函数查询、查询优化、驱动方式、编译技术、算子管理、调度管理和并

行管理等关键技术．然后，对比分析了ＳＰＬ、ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ、Ｓｑｕａｌｌ和ＤＢＴｏａｓｔｅｒ这４种具有代表性的查询系统实例．

最后，指明了该技术在优化技术、执行策略、实时精准查询和复杂查询分析等方面所面临的挑战和今后的研究工作．
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１　引　言

近年来，随着社交网络、物联网和移动互联网等

领域的快速发展，数据量呈爆炸式增长，大数据时代

已真正到来［１３］．在这些应用中，数据变化的速度越

来越快，需要处理和响应的时间越来越短，对大数据

３Ｖ特性
［４］中的高速性（ｖｅｌｏｃｉｔｙ）处理便显得非常重

要．因此，数据流的实时分析和流式处理成为当今热

点研究领域之一．

２１世纪初，学术界开始对数据流管理系统（Ｄａｔａ

ＳｔｒｅａｍＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，ＤＳＭＳ）展开研究工作

并推出了原型系统，如Ａｕｒｏｒａ
［５］、ＴｅｌｅｇｒａｐｈＣＱ

［６］和

ＳＴＲＥＡＭ
［７］等．研究者认为，数据流的产生一般通

过外部资源获取（如传感器网络等），而非人为主动

地发出数据，因此，数据流管理系统属于系统主动

用户被动（ｓｙｓｔｅｍａｃｔｉｖｅｈｕｍａｎｐａｓｓｉｖｅ）
［５］的管理

模式．此外，数据流管理系统处理的数据重点是按照

时间排序的内存数据，这要求系统具有序列化的访

问模式和实时的响应时间．并且，数据库管理系统

（ＤａｔａＢａｓｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍ，ＤＢＭＳ）一般提供

即席（ａｄｈｏｃ）查询模式，而数据流管理系统往往针对

的是连续查询（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＱｕｅｒｙ，ＣＱ）．表１对数据

库管理系统和数据流管理系统进行了对比分析．

表１　数据库管理系统和数据流管理系统对比分析

对比指标 系统管理模式 数据状态 访问模式 响应时间 查询模式

数据库管理系统 用户主动系统被动 历史数据 随机访问 非实时响应 即席查询

数据流管理系统 系统主动用户被动 时间序列数据 序列访问 实时响应 连续查询

大数据时代下，出现了使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［８］编

程框架的分布式数据库管理系统，文献［９］对使用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的关系查询处理语言、实现的算

子以及系统实例等整个分布式数据管理系统的生

态圈进行了详实的综述和分析．为满足数据流海

量和高速等特点的流式处理，工业界和学术界相继

出现了大量的分布式数据流处理系统，如Ｙａｈｏｏ！的

Ｓ４
［１０］、Ｔｗｉｔｔｅｒ的Ｓｔｏｒｍ①

［１１］和伯克利大学的Ｓｐａｒｋ

Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ② 等．目前国内外对分布式数据流处理的

相关综述文章包括：文献［１２］对大数据流处理的关

键技术和流行的系统实例进行了分析；文献［１３］着

重关注数据流处理系统的实现技术；文献［１４］把分

布式流处理系统作为一种实时处理的内存数据管理

系统进行了说明．然而，目前的分布式数据流处理系

统对数据的查询操作需要用户编码来实现，系统本

身未提供相应的查询语言．因此，为提高处理系统的

易用性和处理能力，增强应用程序的可重用性和移

植性，需在处理系统之上实现具有抽象查询语言的

关系查询系统③，以构筑完整的分布式数据流管理

系统．本文重点分析查询系统中关于关系查询技

术④的相关研究工作．

本文第２节总体概述分布式数据流查询处理的

典型应用、数据特征和实现目标；第３节提出分布式

数据流查询技术的基础架构，并基于此架构深入分

析用户自定义函数查询、查询优化、驱动方式、编译

技术、算子管理、调度管理和并行管理等关键技术；

第４节对比分析具有代表性的数据流查询系统；第

５节指明针对优化技术、执行策略、实时精准查询和

复杂查询分析等方面所面临的挑战和今后的研究

工作．

２　分布式数据流查询处理概述

分布式数据流处理系统具有查询响应时间短、

查询精度高、可靠性强、易于扩展和使用灵活等特

点．然而，数据流往往具有监控周期长、输入速率不

稳定等特征．在处理系统之上，如何构建高效、易用

的查询系统是满足用户查询需求的关键所在．

本节列举了分布式数据流查询处理的典型应

用，分析了查询处理中分布式数据流的特征，并阐述

了查询处理的相关目标．

２１　分布式数据流查询处理的典型应用

分布式数据流处理系统的应用范围较为广泛．

如微博、Ｔｗｉｔｔｅｒ等社交网站提供实时搜索博文的

服务；移动互联网领域提出的实时监控移动宽带业

务的需求；金融领域针对高频交易的实时分析软件；

以及电子商务领域的实时推荐系统等．

随着这些应用需求的不断扩展，出现了相关的查

询系统．如洛桑联邦理工学院数据实验室基于Ｓｔｏｒｍ

１８１期 王春凯等：分布式数据流关系查询技术研究
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推出了针对实时查询处理的Ｓｑｕａｌｌ① 系统；文献［１５］

为提升Ｓｑｕａｌｌ连接操作的扩展性并降低数据的冗余

度，推出了ＢｉＳｔｒｅａｍ系统；以及腾讯公司基于Ｓｔｏｒｍ

设计的实时数据流推荐系统ＴｅｎｃｅｎｔＲｅｃ
［１６］等．

２２　分布式数据流的特征

为确保分布式数据流的实时处理，需要对数据

流的传输和模型进行说明．

（１）数据流传输．为保证实时、完整且稳定地将

数据流传输到处理系统，一般可通过消息队列和网

络Ｓｏｃｋｅｔ传输等方法完成，以保证将数据发送到每

台物理节点，为数据处理提供保障．利用消息队列的

方式进行数据采集和传输是较为常用的一种方法，常

见的消息队列产品有Ｆａｃｅｂｏｏｋ的Ｓｃｒｉｂｅ②、ＬｉｎｋｅｄＩｎ

的Ｋａｆｋａ③ 和Ｃｌｏｕｄｅｒａ的Ｆｌｕｍｅ④ 等．

（２）数据流模型．在查询处理过程中，由于数据

流的来源不同，需要针对不同的数据源制定不同的

数据样式．一般来讲，通用的数据流管理系统支持关

系型数据模型，数据定义语言是基于关系型的原子

类型，便于以属性和元组的形式划分和发送数据；针

对特殊领域的数据流管理系统，可根据领域数据的

特点设计基于对象类型的复合数据类型．如针对传

感器网络的ＣＯＵＧＡＲ
［１７］和管理网络数据传输的

Ｔｒｉｂｅｃａ
［１８］是利用复合数据类型构建的系统．

２３　分布式数据流查询处理的目标

将分布式数据流查询处理集成到处理系统之

上，可便于用户灵活地调用处理系统的函数库，提高

处理系统的易用性．分布式数据流查询处理需要实

现的目标可总结为以下几点：

（１）声明式查询语言．类似于基于 Ｈａｄｏｏｐ⑤ 构

建的Ｈｉｖｅ
［１９］中设计ＨｉｖｅＱＬ的思想，在数据流处理

系统之上设计的查询系统需支持类似ＳＱＬ的声明

式描述语言，并将查询计划自动编译成处理系统的

工作任务．利用查询系统提供的算子库可降低用户

使用处理系统的难度，提升使用效率．

（２）查询的自适应性．为应对分布式数据流传

输速率不稳定和数据动态分布等特点，查询系统应

具有自适应性．可根据查询算子处理数据流的时间

变化、查询谓词选择率的变化以及数据流传输速率

的变化，实现查询算子的动态调度和自适应地查询

处理［２０］．

（３）查询的可扩展性．为快速响应查询请求，查

询系统需支持查询算子的可扩展性．设计完备的可

扩展策略，可降低分布式处理的开销，提高查询性

能．可扩展性策略一般涉及到两个方面：①伸缩性．

可根据处理数据流数量的变化，动态增减处理节点；

②有效性．尽量提高新增处理节点的使用效率，充

分利用集群的整体资源．

（４）查询的容错性．查询系统的查询过程中，一

般存在两种数据丢失的现象．一种是执行过程中算

子状态信息的数据丢失，这种数据的丢失往往通过

复制算子的状态信息进行容错处理；另外一种是分

布式环境下网络传输过程中的数据丢失，这种情况

一般通过上游备份［２１］和主动备份［２２］等策略进行容

错处理．

（５）查询的实时性．由于数据流具有不稳定性

和易变性等特点，需要实时获取查询过程的中间结

果．因此可根据用户接受的查询延迟时间，设定批

量处理数据的大小［２３］，将查询结果分批返回给用

户；或者可引入过程调用等技术，将运行结果实时

返回给用户，如在Ｓｔｏｒｍ中引入的分布式远程过程

调用（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＲｅｍｏｔｅＰｒｏｃｅｄｕｒｅＣａｌｌ，ＤＲＰＣ）

技术．

３　分布式数据流查询技术研究

新型的分布式数据流处理系统，提供开放的编

程接口，可为用户提供丰富的计算资源．然而，如何

高效、便捷地使用处理系统提供的计算资源，是设计

查询系统的关键所在．本节首先提出分布式数据流

查询系统的基础架构，然后重点分析用户自定义函

数（ＵｓｅｒＤｅｆｉｎｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＵＤＦ）查询、查询优化、

查询驱动方式、编译技术、算子管理、调度管理和并

行管理等关键的查询技术．

３１　分布式数据流查询系统架构

分布式数据流处理系统具有高扩展性、高可用

性、负载均衡和容错控制等特性．因此，在这种开放

式处理系统之上构建的分布式数据流查询系统不同

于传统的集中式系统．这要求系统在查询优化、调度

管理和并行管理等方面要有满足分布式特征的架构

体系．我们归纳总结了分布式数据流查询系统的技

术要点，并设计了基础架构．如图１所示，该架构被

分为５个方面．
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图１　分布式数据流查询系统架构

（１）用户接口层．该层负责接收用户的查询请

求，提供统一的查询接口．即制定相应的ＳＱＬ查询

标准，并支持用户自定义函数（ＵＤＦ）的访问模式和

复杂查询过程的脚本模式，以及提供图形化的访问

界面等．

（２）查询解析层．根据用户接口层提交的查询请

求，进行语法和语义解析．完成词法和语法的解析任

务，生成相应的逻辑查询计划和物理查询计划并对其

进行优化．该层还提供基于查询处理所需的基础算

子库，以及根据用户需求构建的用户自定义函数库．

（３）查询管理层．控制查询系统的整体流程，是

提升查询性能的关键一层．我们将该层分为５个模

块：①查询驱动方式．根据查询请求制定不同的查

询驱动方式（如滑动窗口和无窗口的驱动方式）；

②编译技术．根据新型的硬件资源特征设计的查询

编译框架及其优化技术；③算子管理．针对分布式

环境下有向无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，ＤＡＧ）

的处理方式，需根据系统性能和算子状态信息，设计

查询系统的部署和维护策略，以及针对多查询处理

的应用场景需引入算子共享机制；④调度管理．为

满足自适应性的查询需求，对查询算子和数据流需

进行实时的调度优化和动态的路由决策；⑤并行管

理．在分布式环境下，实现针对算子和数据流的划

分策略，以及为提升处理系统的性能，动态设置各个

处理节点的并行度．

（４）流处理系统层．完成多数据源的传输和查

询任务的执行．处理层一般利用ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ
［２４］进行

协调服务．其中，数据流传输往往通过消息队列的方

式实现（详见２．２节）．数据流处理系统完成执行查

询任务的核心功能，负责管理集群和各个处理单元，

以及系统底层的负载均衡和容错控制等．

（５）全局管理模块．负责全局数据词典的维护

和更新，并实现全局查询处理的实时监控功能，以及

完成整个数据流查询系统的配置信息和日志管理等

任务．

３２　分布式数据流查询处理关键技术研究

通过对分布式数据流查询系统架构的分层说

明，我们可将流查询系统涉及到的关键技术归纳
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为：关注于支持复杂任务分析的用户自定义函数

（ＵＤＦ）查询、查询解析过程中的查询优化、驱动方

式、编译技术、算子管理、调度管理以及针对分布式

ｓｈａｒｅｄｎｏｔｈｉｎｇ处理框架的并行管理等．

３．２．１　用户自定义函数查询

用户自定义函数（ＵＤＦ）是数据库管理系统可

扩展的高级功能，允许用户通过创建存储方法将复

杂ＳＱＬ逻辑封装成函数，便于用户使用．用户自定

义函数（ＵＤＦ）可发挥其灵活和易用的特性，充分提

高查询系统的查询效率和处理能力．

用户自定义函数（ＵＤＦ）一般有３种类型：标量

ＵＤＦ、源ＵＤＦ和聚集 ＵＤＦ．标量ＵＤＦ一般利用返

回值为确定类型的标量函数定义，用于操作数据库

中的标量类型值（如获取子字符串ＳＵＢＳＴＲ的标量

函数）．源ＵＤＦ是基于已存在函数的扩展，一般可通

过系统内置函数或已定义的ＵＤＦ表示．除了可利用

标量函数外，还可针对数据表的列进行扩展操作（如

ＳＥＬＥＣＴ语句中求最大值 ＭＡＸ的列操作）．聚集

ＵＤＦ，又称为用户自定义聚集函数（ＵｓｅｒＤｅｆｉｎｅｄ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＵＤＡ），是在ＵＤＦ的基础上增加了数

据分析和挖掘的功能．ＵＤＡ往往用于决策支持系

统，被认为是数据库高级应用的关键所在．ＵＤＡ作

用范围较广，除了可对标量类型和列进行操作外，还

可操作整个数据表的任意列．如ＩＢＭＤＢ２上实现的

高级语言ＳＡＤＬ
［２５］，可支持对数据表的不同类型的

聚集操作．表２总结了各种ＵＤＦ的应用范围．

表２　犝犇犉应用范围

标量 列 表

标量ＵＤＦ √ － －

源ＵＤＦ √ √ －

ＵＤＡ √ √ √

在分布式数据流查询系统中，针对数据流动态、

易失和非确定等特点，文献［２６］提出了在非确定数

据集上支持 ＵＤＦ的通用框架，并通过基于高斯过

程［２７］的学习方法，计算输出 ＵＤＦ结果的近似分布

情况，确保查询结果的错误区间．文献［２８］基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型，利用数据重排的方式为数据

划分做预处理，进一步优化了ＵＤＦ的执行效率．文

献［２９］构建了 ＵＤＡ的执行框架，重点涉及到关于

ＵＤＡ的查询优化、查询重写和视图维护等关键流

程．文献［３０］解除了 ＵＤＦ中包含强制性构建函数

（如条件分支、循环等）的相关性，允许以面向集合的

方式执行查询．通过将嵌套查询重写成平面查询的

方法，生成对应的ＵＤＦ树，并利用转换规则对其进

行优化．

通常支持ＵＤＦ的查询系统需要构建支持ＵＤＦ

的查询分析器和函数库，再根据 ＵＤＦ的查询处理

流程生成对应的查询计划和执行计划．

３．２．２　查询优化

查询优化是查询处理的永恒主题，针对数据流

易变的特点，查询系统需要快速响应用户提交的查

询请求．一般的优化方法分为编译时的静态优化和

运行时的动态优化，现归纳如下：

（１）静态优化

静态优化可分为逻辑优化和物理优化两种．

①逻辑优化．一般采用基于启发式的优化规

则，比如优先做选择和投影、剪枝优化、连接条件下

推等规则．在分布式环境下，数据流查询系统一般均

支持有向无环图（ＤＡＧ）的处理模型．此时，基于规

则的逻辑优化可将规则转换器传入到有向无环图

（ＤＡＧ）的拓扑结构中顺序执行，通过查询重写得到

优化后的执行计划．

②物理优化．从逻辑计划可以派生出多个物理

计划，物理优化器则对每个物理计划进行代价估计，

从而选择出最小估计代价的物理查询计划，这种代

价估计往往基于数据分布的元数据信息．在分布式

环境下，需要利用调度器协同考虑各节点的计算能

力．在流应用场景中，数据分布的元数据信息可以根

据历史数据的信息进行估计（如算子的选择率、数据

流速等）．基于这些统计信息，查询优化器可以估计

中间结果的大小．另外，基于分布式集群中各节点的

资源配置情况，估算出不同算子在不同节点上的执

行代价．

（２）动态优化．数据流是源源不断输入的，数据

分布的信息难以预测和准确估计．由于最优查询计

划的代价是基于查询提交时获取的统计信息来估算

的，但这些统计信息在查询执行过程中往往会发生

改变，很可能导致“最优”查询计划的执行代价变得

很高．因此，在查询提交时由优化器选中的查询计划

很难保证在整个查询执行过程中都是最优的．这就

需要在查询执行的过程中，动态自适应地优化查询

执行计划．

表３对比分析了不同的查询优化技术．关于静

态优化的代表技术，康奈尔大学数据库研究组设计

了基于规则的多查询优化框架ＲＵＭＯＲ
［３１］．该框架

针对多查询需要共享状态和计算的特点，扩展了基

于规则的查询和基于查询计划的处理模型．通过将
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多个流扩展并映射成一个信道（ｃｈａｎｎｅｌ）的方法，利

用信道表述多查询的优化技术，并基于自动机的事

件监控系统［３２］向基于关系的查询系统进行转换，将

查询系统和事件监控系统集成到ＲＵＭＯＲ中．文献

［３３］提到的分布式多模型优化技术综合考虑了输出

率和计算代价两个方面，并设计了在分布式环境下分

解查询计划的算法，进一步提升了物理优化的效果．

由于数据流不易确定表的基数，文献［３４］针对选择、

投影、连接等不同算子构建基于速率的代价模型，并

以最大输出速率为优化目标利用启发式规则生成优

化框架．关于动态优化的代表技术，文献［３５］在辅助

系统上模拟原始数据流，用于验证优化的查询计划．

在保证原始查询计划可正常执行的基础上，仅将已

验证的有效查询计划迁移到主系统．文献［３６］针对

多个连续查询设计了基于共享的自适应优化方案

ＡＳＥＧＯ．通过设置共享连接算子的代价边界，可从

不同的优化策略中生成全局执行计划，在最优执行计

划和执行优化的处理时间上寻求平衡点．

表３　查询优化技术

优化策略 代表技术 优化方式

静态优化

逻辑优化 ＲＵＭＯＲ［３１］ 基于规则转换的多查询优化框架

物理优化
分布式多模型优化［３３］ 基于输出率和计算代价的代价模型优化

基于速率的优化［３４］ 产生输出速率最大化的查询计划

动态优化
基于模拟的优化［３５］ 通过辅助模拟系统优化查询计划

ＡＳＥＧＯ［３６］ 设置共享连接算子的代价边界进行二次优化

３．２．３　驱动方式

根据不同区间的数据流连续查询，可将查询驱

动方式分为滑动窗口类型和无窗口类型两种，如

图２所示．

图２　查询驱动分类

滑动窗口将无限的数据流切分成若干有限子数

据流，每次的查询处理仅针对当前滑动窗口内的子

数据流．一般可根据用户设定的时间间隔或窗口内

元组数量设定滑动窗口的大小．除此之外，ＣＱＬ
［３７］

引入了基于划分的滑动窗口、序列数据库ＳＥＱ
［３８］设

计了基于属性值排序的划分窗口、在Ａｕｒｏｒａ
［５］系统

中定义了翻转窗口等．

随着数据流挖掘算法的深入研究和分布式查询

处理能力的不断提高，人们需要对窗口外的历史数

据进行分析，而基于窗口的驱动方式不能满足这样

的要求．因此，需要引入无窗口的处理模式．在无窗

口模式下，对全部历史（ｆｕｌｌｈｉｓｔｏｒｙ）数据有两种处

理方法．一种是引入衰减因子的概念，即数据流中越

陈旧的数据对整个分析模型的影响越小．此类处理

方法往往应用于数据流的挖掘算法中［３９４１］．衰减因

子还可分为多项式衰减［４２］、指数衰减因子［４３］和前

向衰减因子［４４］等，以说明历史数据对分析模型的

影响程度．另一种是随着分布式数据流处理系统

的不断完善，以及实时监控等需求的发展，需要对

全部历史数据给出实时精准的查询结果．Ｓｑｕａｌｌ①

和ＢｉＳｔｒｅａｍ
［１５］对实时到来的数据流进行路由选择

和可扩展的连接查询，保证查询的实时性和正确性；

ＤＢＴｏａｓｔｅｒ
［４５］基于敏捷视图（ａｇｉｌｅｖｉｅｗ）

［４６］的方法，

通过递归编译的思想对数据流进行增量处理，以获

得全部历史数据的查询结果．

可以看出，对不同的查询需求和查询系统的处

理能力，需要在控制管理阶段选择不同的查询驱动

方式．

３．２．４　编译技术

为满足流查询系统的实时快速响应，在考虑查

询优化和调度优化的同时，需结合先进的硬件设施

和编译技术进一步提高查询效率．

对于以计算为瓶颈的复杂分析任务（如 ＵＤＦ

的决策支持等），需要应对较高的查询工作负载．这

需要纵向扩展查询系统的处理能力，尽量提高ＣＰＵ

的处理效率，降低指令周期的处理时间．文献［４７］基

于 ＭｏｎｅｔＤＢ系统设计了一种基于向量处理模型的

Ｘ１００查询系统．运用块处理方式提高缓存的随机读
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写效率；并且为了进一步提高ＣＰＵ的吞吐量，Ｘ１００

可将整个表达式编译成向量原语，无需单独编译各

个函数．文献［４８］利用与语言无关的ＬＬＶＭ
［４９］编

译框架，利用将查询转换成机器代码的方法进行查

询优化．并以数据为中心，将待处理的数据推向不

同算子．通过利用单指令多数据（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ，ＳＩＭＤ）ＣＰＵ 寄存器实现的数据扫

描方法［５０］，可在同一时刻处理多条数据，从而大大

提高查询的并行处理能力．

除了将硬件设施和编译框架结合外，还可集成

优化策略和编译技术．针对流查询处理均是在内存

中进行操作的特点，文献［５１］利用基于动态划分的

部分分解存储模型（ｐａｒｔｉａｌｌｙｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｓｔｏｒａｇｅ

ｍｏｄｅｌ）
［５２］和及时（ｊｕｓｔｉｎｔｉｍｅ）编译的方法，在节

省内存带宽的同时，尽量不影响ＣＰＵ的处理能力．

文献［５３］设计的ＬｅｇｏＢａｓｅ查询系统，利用支持运

行时编译和代码生成工具的 ＬＭＳ
［５４］框架，实现

了高级语言和生成式程序结合的优化方案．Ａｈｍａｄ

和 Ｋｏｃｈ设计的 ＤＢＴｏａｓｔｅｒ系统
［４５］在前端利用

ＬＬＶＭ
［４９］编译框架生成ＬＬＶＭ 程序，在后端利用

ＬＭＳ
［５４］框架递归编译增量的敏捷视图，生成相应

的Ｃ＋＋ 或Ｓｃａｌａ函数，实现对数据流的高效处理．

３．２．５　算子管理

为满足用户的不同需求，在分布式环境下，需要

对算子库中的算子进行高效的管理，以提升查询的

效率，并确保查询的正确性．

为实时获取最新的查询结果，满足用户ｐａｙａｓ

ｙｏｕｇｏ的计算模型，文献［５５］在处理包含状态信

息的算子时（如连接、去重等算子），设计了具有检

查、备份、恢复和划分等功能的算子模型，以保证

查询系统具有自动扩展虚拟机数目和快速容错的

能力．

在多查询的应用场景下，ＣＱＬ
［３７］通过概要

（ｓｙｎｏｐｓｅｓ）存储中间状态结果，用于共享算子的处

理．ＳＢＯＮ
［５６］算法利用网络感知的算子部署，自动检

测不同查询的数据共享和算子共享，提供多查询优

化机制．文献［５７］设计的共享感知的中间件技术，可

共享多查询情况下的算子和中间结果，自适应地调

整网络间的查询部署，提升查询效率．

在分布式数据流查询系统中，针对连接算子的

管理最为复杂．实现可扩展且实时的连接操作是一

个具有挑战性的研究问题．如表４所示，我们总结了

目前流行的分布式数据流在线连接算子的连接类

型、连接模型和处理方式等相关特性．

表４　连接算子对比

连接算子 连接类型 连接模型 处理方式 算子特点

Ｐｈｏｔｏｎ［５８］ 多数据流等值连接 多数据中心 非阻塞的元组处理
优点：利用中心协调器实现容错和扩展的连接操作

缺点：不支持θ连接操作

ＤＳｔｒｅａｍｓ［５９］ 多数据流θ连接 ＲＤＤ转换 阻塞的微批次处理

优点：利用世系机制，实现快速容错降低连接时延

缺点：有窗口大小的限制，某些离散的ｂａｔｃｈ存在丢失

连接元组的现象，导致只能获得近似查询结果

ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ［６１］ 多数据流θ连接 弹性替代和依赖追踪
阻塞的批次处理、

非阻塞的元组处理

优点：利用元组依赖性，确保连接可靠性

缺点：连接状态的备份导致过高的通信开销

ＡＴＲ／ＣＴＲ［６２］ 多数据流θ连接 一步／多步扩散 非阻塞的元组处理
优点：根据数据特征实时自适应调度

缺点：基于窗口语义的操作，有窗口尺寸的限制

ＰＳＰ［６３］ 多数据流θ连接 流水线状态维护 非阻塞的元组处理

优点：通过时间切片，构造环结构，将连接算子拆分成

若干的子算子进行操作

缺点：连接状态的备份导致过高的通信开销，有窗口

大小的限制

ＤＹＮＡＭＩＣ［６４］ 多数据流θ连接 ｊｏｉｎｍａｔｒｉｘ 非阻塞的元组处理
优点：设计动态划分样式，最小化输入装载因子

缺点：数据备份量大

ＪＢ［１５］ 多数据流θ连接 ｊｏｉｎｂｉｃｌｉｑｕｅ 非阻塞的元组处理
优点：数据备份量小

缺点：需要人工干预数据分组的参数设置

Ｐｈｏｔｏｎ
［５８］是谷歌公司针对连接网络查询的数

据流和用户点击广告的数据流而设计的，支持两种

数据流的等值连接操作，通过中心协调器实现多数

据中心的容错和扩展连接．其利用向中心协调器注

册查询事件的方法和多数据中心的分布式架构确保

数据的完备性，并采用非阻塞的方式实时处理新到

来的每条元组．但Ｐｈｏｔｏｎ主要处理事件ＩＤ的等值

连接，不支持θ连接操作．

ＤＳｔｒｅａｍｓ
［５９］是ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ定义的数据

流操作对象，可支持多数据流的θ连接．通过转换

（ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ）操作，可利用底层Ｓｐａｒｋ① 提供

的ＲＤＤ
［６０］机制确保查询处理的正确性和容错性．
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ＤＳｔｒｅａｍｓ是将若干数据流元组以阻塞的方式构造

成一系列的微批次（ｍｉｎｉｂａｔｃｈ）进行处理．这种处理

方式也导致了某些离散的ｂａｔｃｈ存在丢失连接元组

对的现象，从而仅可获得近似的查询结果．

ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ
［６１］设计的弹性替代（ｒｅｓｉｌｉｅｎｔｓｕｂ

ｓｔｉｔｕｔｉｏｎ）和依赖追踪（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｔｒａｃｋｉｎｇ）机制，

确保了数据流计算的可信赖性．针对任意数据流的

θ连接操作，提供了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ风格的批处理和非

阻塞的元组处理两种方式．但 ＴｉｍｅＳｔｒｅａｍ需要维

护连接状态的依赖信息，通信代价较大．

ＡＴＲ／ＣＴＲ
［６２］是应对多个窗口数据流θ连接操

作设计的自适应负载扩散算法．这两个算法可实现保

留语义的元组路由的功能，实现细粒度的负载均衡

和连接操作的正确性．通过主从数据流切换的一步

（ｏｎｅｈｏｐ）扩散法或基于路由表的多步（ｍｕｌｔｉｈｏｐ）

扩散法，可支持数据流元组至少被执行一次的语义

保障．但 ＡＴＲ／ＣＴＲ需要控制计算重复结果的开

销，且只能处理基于窗口模式的数据流连接操作．

ＰＳＰ
［６３］设计了基于时间的算子状态划分环以

支持多个窗口数据流θ连接操作．流水线状态划分

技术提供了每个连接子操作的状态信息，将连接算

子拆分成若干子连接算子进行操作．但维护分布式

的连接状态信息增加了系统的通信开销，且该操作

受限于窗口模式下的数据流．

ＤＹＮＡＭＩＣ
［６４］算子支持多个数据流的θ连接

操作，使用基于矩阵的连接模型ｊｏｉｎｍａｔｒｉｘ，冗余存

储每个子处理单元的数据，并采用无窗口模式下的

非阻塞元组处理方式以实时获取正确的查询结果．

ＤＹＮＡＭＩＣ算子设计的重组器（ｒｅｓｈｕｆｆｌｅｒ）可动态

设计划分样式，确保最小化的数据输入装载因子

（ｉｎｐｕｔｌｏａｄｆａｃｔｏｒ）．但该算子存储的数据冗余度

较大．

ＪＢ
［１５］算子利用基于完全二部图概念构建的

ｊｏｉｎｂｉｃｌｉｑｕｅ模型，将集群分成两个部分．ＪＢ算子

可支持多个数据流的θ连接操作，并支持无窗口模

式下的非阻塞元组处理方式，还可根据θ连接操

作的负载程度动态扩展处理单元的数量．相对于

ＤＹＮＡＭＩＣ算子使用的ｊｏｉｎｍａｔｒｉｘ模型来讲，ＪＢ

算子使用的ｊｏｉｎｂｉｃｌｉｑｕｅ模型大幅降低了数据备份

的冗余度，提高了资源利用率．但在数据分组时ＪＢ

算子利用元组内容敏感性的混合路由策略，需要人

工干预数据分组的参数设置．

３．２．６　调度管理

分布式数据流查询系统中，一般需要根据查询

算子的缓冲队列长度、查询代价和选择率等方面考

虑系统的调度策略．如表５所示，调度优化策略可分

为基于算子的调度、基于数据的调度和混合调度策

略等．

表５　调度策略技术

调度策略 代表技术 调度方式

基于算子的调度策略

Ａｕｒｏｒａ［５］ 指定查询的ＱｏＳ指标［６５］，动态确定算子的执行顺序

Ｅｄｄｙ
［６６］ 通过路由调度，重排算子关系并更改查询计划

Ｃｈａｉｎ［６７］ 根据运行时最小化内存的需求，更改算子调度策略

基于数据的调度策略
Ｊｕｇｇｌｅ

［６８］ 根据关注元组内容信息，将已扫描的元组重新排序

Ｂｏｒｅａｌｉｓ［６９］ 根据元组的ＱｏＳ值和ＱｏＳ梯度，确定元组的执行顺序

基于算子和数据的混合调度 ＪｕｇｇｌｅＥｄｄｙ
［７０］ 根据元组的重要性和算子的处理时延，重排序元组和算子关系

基于算子的调度策略往往通过在主控节点制定

服务质量（ＱｏＳ）指标
［６５］、路由调度算法［６６］和监控内

存消耗情况［６７］，以更改相应的算子执行顺序和对应

的查询计划．基于数据的调度策略，以Ｊｕｇｇｌｅ
［６８］和

Ｂｏｒｅａｌｉｓ
［６９］为代表技术．Ｊｕｇｇｌｅ针对感兴趣的元组

内容信息，设计了重排序（ｒｅｏｒｄｅｒ）算子，将已扫描

的元组重新排序．Ｂｏｒｅａｌｉｓ在Ａｕｒｏｒａ
［５］的基础上，计

算每个盒处理器的平均服务质量（ＱｏＳ）梯度值，用

于重排元组的执行顺序．ＪｕｇｇｌｅＥｄｄｙ
［７０］是基于算子

和数据的混合调度策略的代表，其根据在线查询处

理产生的部分查询结果，通过计算相关元组的重要

性和对应算子的处理时延，利用ｊｕｇｇｌｅ对同一数据

流中的中间元组进行重新排序．并结合Ｅｄｄｙ的原

理，通过路由调度将对应算子进行重新排序，以达到

调度优化的目的．

３．２．７　并行管理

为实时处理大量数据流，提高整个分布式系统

的处理能力和吞吐量，需划分查询任务和设定处理

单元的查询粒度．

针对数据流处理的并发性来讲，存在两种划分

机制．一种是划分查询执行计划；另一种是划分输入

的数据流．

文献［７１］是基于 Ａｕｒｏｒａ系统实现的划分查询

计划的分布式划分策略．但因为存在某些占用资源

较多和耗时较长的算子，导致无法生成有效的执行
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计划，因此划分查询执行计划的方法使用较少．较常

见的解决方法是针对不同的应用需求，对某些负载过

重的算子进行划分，如文献［６４］设计的ＤＹＮＡＭＩＣ

算子，可对算子内部进行实时自适应的划分，确保最

少的状态迁移开销．

基于输入数据流划分的策略是应用较多的划分

方法，其一般可分为静态划分和动态划分两种．静态

划分是指在查询编译时确定具体的划分码（如图３

（ａ）所示）；动态划分是在查询执行过程中根据数据

流的分布和关联情况动态调整划分码（如图３（ｂ）所

示），减少了网络开销，提高了查询效率．ＡＴ＆Ｔ实

验室首先提出了感知查询的划分方法［７２］：针对具有

聚集和连接操作的多查询来讲，根据每个查询的划

分码，求出向上兼容的最大划分码集合．基于代价模

型，通过转换规则将逻辑查询计划转换成最优的

物理查询计划．文献［７３］基于文献［７２］设计的方法，

提出了挖掘划分码间时态近似依赖性（Ｔｅｍｐｏｒａｌ

ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＤｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ，ＴＡＤｓ）的概念．为避免

运行时的二次划分和最小化额外的通信开销，将满

足ＴＡＤｓ规则的范式进行规约，实现对划分码动态

合并的优化处理．文献［７４］设计了感知数据关联性

的多查询优化器ＣＭＲ．在运行时，根据分析和判断

每个数据流内部的倾斜一致性（ｓｋｅｗｅｄｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ），

动态划分各个数据流；再根据查询的聚集或连接码选

取各个被划分子数据流的聚类特征，利用ＢＩＲＣＨ
［７５］

方法进行层次聚类，以获得最终的划分区间．

图３　数据划分策略

划分后的数据通过处理系统计算时，根据数据

量的多少和计算的复杂度，优化算子内部的并行度，

并对各个处理节点的负载进行动态调整．文献［７６］

以Ｓｔｏｒｍ为实验平台，根据有向无环图（ＤＡＧ）中不

同ｂｏｌｔ的处理复杂度，动态设定其并行处理粒度，

以提升查询系统的性能．

４　分布式数据流查询系统介绍

为提升分布式数据流处理系统的简洁性、易用

性和扩展性等特点，工业界和学术界相继推出了

支持不同处理系统的查询系统．本节选择有代表性

的分布式查询系统实例ＳＰＬ
［７７］、ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ①、

Ｓｑｕａｌｌ② 和ＤＢＴｏａｓｔｅｒ
［４５］进行对比分析．分析内容

包括底层处理系统的简介，查询系统的实现原理，以

及查询系统的相关特征等．

４１　犛犘犔查询系统

ＳＰＬ
［７７］是由ＩＢＭ 的声明式系统ＳＰＡＤＥ

［７８］演

化成的商业软件，构建在支持处理高速数据流的

ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ③ 之上．作为商业产品的代表，

ＳＰＬ不仅具有丰富的系统内置算子，而且可较好支

持用户自定义函数（ＵＤＦ）的功能．

４．１．１　ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ简介

ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ广泛应用于电信、金融和

医疗等多个领域，可快速提取、分析和关联来自多个

数据源的信息，并可处理结构化、半结构化和非结构

化的不同数据类型．ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ根据多个

连续查询构建数据流图（ｄａｔａｆｌｏｗｇｒａｐｈ），用于支

持高效的分布式数据流处理框架．

４．１．２　ＳＰＬ实现原理

ＳＰＬ支持关系型数据流，可定义嵌套的元组类

型和带环的拓扑结构．利用算子和数据流的概念，

ＳＰＬ为每个应用程序产生一个数据流图，图中的每
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个顶点对应于后台的算子代码．算子具有声明式语

义信息，便于用户描述具体的应用需求．ＳＰＬ提供

用本地语言（Ｃ＋＋或Ｊａｖａ）定义的原始算子（包括

系统内置算子和用户自定义算子），以及包含可重用

数据流子图的复合算子［７９］．ＳＰＬ利用非阻塞的元组

处理以及基于时间和元组的滑动窗口，实现了窗口

内部数据的实时处理．

图４
［７７］说明了ＳＰＬ处理原始算子的流程．每个原

始算子由算子模式（ｏｐｅｒａｔｏｒｍｏｄｅｌ）和算子代码生成

器（ｏｐｅｒａｔｏｒｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｏｒ）两部分组成．其中，算子

模式是一个描述算子到ＳＰＬ编译器（ＳＰＬＣｏｍｐｌｉｅｒ）

的ＸＭＬ文档；算子代码生成器负责为特定算子生

成相应代码．在编译应用源码（ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｕｒｃｅ

ｃｏｄｅ）时，ＳＰＬ会产生多个算子调用，每个算子调用均

需要检查算子模式并产生相应的算子实例模式

（ｏｐｅｒａｔｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｍｏｄｅｌ），并利用算子代码生成器产

生算子实例（ｏｐｅｒａｔｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ）．在运行时，ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅ

Ｓｔｒｅａｍｓ根据已定义的应用模式（ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ）

触发算子并产生数据流图，利用流平台（ｓｔｒｅａｍｉｎｇ

ｐｌａｔｆｏｒｍ）ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ的处理单元（Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｅｌｅｍｅｎｔｓ，ＰＥｓ）对数据流进行分析处理．每个算子

实例是一个转换器，根据流平台的运行环境处理输

入数据项流（ｓｔｒｅａｍｏｆｉｎｐｕｔｄａｔａｉｔｅｍｓ），并产生输

出数据项流（ｓｔｒｅａｍｏｆｏｕｔｐｕｔｄａｔａｉｔｅｍｓ）．

图４　算子处理流程

４．１．３　小　结

ＳＰＬ查询系统具有的特征包括：（１）ＳＰＬ通过

编程式语言描述数据流处理过程，不受限于数据流

图的描述形式和中间语言的转换；（２）ＳＰＬ可生成

便于组合的并行或分布式数据流图的中间语言，并

支持用户自定义的数据类型和算子；（３）ＳＰＬ支持

代码的错误检查，利用编译器搜集的信息进行优化，

并支持Ｃ＋＋或Ｊａｖａ代码的转换．

ＳＰＬ查询系统的不足之处在于：用户需要掌握

ＳＰＬ提供的不同算子进行编程实现，缺少抽象语义的

描述性信息，不如ＳＱＬ类型的查询系统易于使用．

４２　犛狋狉犲犪犿犻狀犵犛犙犔查询系统

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ是Ｉｎｔｅｌ公司基于ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ①

和结构化数据查询框架Ｃａｔａｌｙｓｔ② 实现的数据流查

询系统．

４．２．１　ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ简介

由于Ｓｐａｒｋ只支持数据的批量处理模式而不支

持流式处理模式，伯克利大学设计了ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ

以满足对数据流的处理．ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ定义了用

于描述数据流计算的操作对象ＤＳｔｒｅａｍｓ
［５９］，并将

输入数据流切分成Ｓｐａｒｋ可以处理的若干ＲＤＤ
［６０］．

这使得ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ对 ＤＳｔｒｅａｍｓ的操作可

转换为Ｓｐａｒｋ对ＲＤＤ的操作，从而实现了数据流的

批量处理．

４．２．２　ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ实现原理

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ使用类ＳＱＬ声明式语言调度

和操作ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ的任务，利用Ｓｃａｌａ语言实

现系统的核心功能．ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ的定义参照了

ＳＱＬｓｔｒｅａｍ 公司的 ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ 标准③，并对

ＨｉｖｅＱＬ进行了扩展．ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ类似于操作数

据库中的结构化数据来处理数据流，并构建支持连

续查询的模块．ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ支持基于时间的滑

动窗口和无窗口两种驱动方式，分别利用阻塞的窗

口处理和阻塞的微批次处理实现聚集和连接操作．

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ基于修改 Ｈｉｖｅ的解析器设

计自身语言并增加了关于数据流的语义操作；为

易于和 Ｈｉｖｅ集成，共享了 Ｈｉｖｅ的 Ｍｅｔａｓｔｏｒｅ
［８０］．

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ的设计复用了Ｓｐａｒｋ原始的逻辑计

划和相应的分析规则，通过构造包装器的方法进行
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物理计划树的转换．ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ的处理流程如

图５所示．

图５　ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ处理流程

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ利用 Ｈｉｖｅ解析的抽象语法树

（ＡｂｓｔｒａｃｔＳｙｎｔａｘＴｒｅｅ，ＡＳＴ），生成对应的逻辑计

划，并通过Ｃａｔａｌｙｓｔ进行优化，最终生成分别依赖于

ＲＤＤ和ＤＳｔｒｅａｍｓ的不同的物理计划树．Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ

ＳＱＬ通过从抽象语法树叶子节点的ＤＳｔｒｅａｍｓ中

提取ＲＤＤ，可将流式物理计划树转换成Ｓｐａｒｋ的物

理计划树，以获取最终的查询结果．

４．２．３　小　结

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ查询系统具有的特征包括：（１）支

持多种查询驱动方式；（２）可在同一个查询中进行

表和数据流的交互式操作．

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ查询系统的不足之处在于：（１）不

支持嵌套等复杂查询；（２）不支持基于元组的滑动

窗口操作．

４３　犛狇狌犪犾犾查询系统

Ｓｑｕａｌｌ① 是由洛桑联邦理工学院数据实验室开

发的基于Ｓｔｏｒｍ②
［１１］的分布式在线查询系统，可利

用ＳＱＬ查询语句实现对数据流的实时分析处理．

４．３．１　Ｓｔｏｒｍ简介

图６　Ｓｔｏｒｍ组成架构

Ｓｔｏｒｍ是Ｔｗｉｔｔｅｒ开源的实时数据流处理框

架，具有简单的编程模型，可利用不同的通信协议

支持多种编程语言，并通过ａｃｋｅｒ机制实现可靠的

消息处理．Ｓｔｏｒｍ集群架构如图６所示．Ｓｔｏｒｍ由一

个ｎｉｍｂｕｓ节点和若干ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ节点组成．其中，

ｎｉｍｂｕｓ节点负责资源分配、任务调度和监控各

个ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ节点的运行情况；各个ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ节

点负责接受ｎｉｍｂｕｓ分配的任务和管理该节点下

的各个工作进程 ｗｏｒｋｅｒ．整个 Ｓｔｏｒｍ 集群利用

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ
［２４］提供分布式应用的协调管理．

４．３．２　Ｓｑｕａｌｌ实现原理

Ｓｑｕａｌｌ将ＳＱＬ查询翻译成由执行算子构成的

有向无环图（ＤＡＧ）的查询计划，用Ｊａｖａ语言编写

了查询系统．每个算子对应于Ｓｔｏｒｍ 的一个组件

（ｓｐｏｕｔ或ｂｏｌｔ），并通过构建 Ｓｔｏｒｍ 的拓扑结构

（ｔｏｐｏｌｏｇｙ）执行查询计划．

Ｓｑｕａｌｌ采用基于矩阵的连接模型ｊｏｉｎｍａｔｒｉｘ适

应数据流不断增长的应用场景，支持无窗口驱动方式

下全部历史数据的θ连接处理，并实现了基于非阻塞

元组处理的ＤＹＮＡＭＩＣ连接算子
［６４］．Ｓｑｕａｌｌ将连接

操作分解成连接器（ｊｏｉｎｅｒ）和重组器（ｒｅｓｈｕｆｆｌｅｒ）两

部分．其中，连接器负责实际连接计算，重组器负责

分发元组和路由元组．重组器负责监控全部历史数

据的统计信息和支持自适应调整的样式划分．这样

的组合设计确保了数据流连接算子的负载均衡，分

摊了输入元组的处理代价，并利用重组器对内容的

不敏感性来抵御数据倾斜的问题．

４．３．３　小　结

Ｓｑｕａｌｌ查询系统具有的特征包括：（１）Ｓｑｕａｌｌ实

现了在线数据流连接算子，支持任意谓词的连接操

作．并且可根据数据的动态变化对算子进行连续调

整和状态的重划分；（２）Ｓｑｕａｌｌ设计了带状态的在

线连接算子，在缺乏数据流统计信息的情况下可自

适应的处理连接操作；（３）Ｓｑｕａｌｌ提供了一种位置

感知的迁移机制，确保了最小的状态迁移开销．

Ｓｑｕａｌｌ查询系统的不足之处在于：（１）Ｓｑｕａｌｌ

目前只支持简单的连接查询操作，不支持ＩＮ、

ＢＥＴＷＥＥＮ、ＬＩＫＥ、ＥＸＩＳＴＳ、ＨＡＶＩＮＧ等ＳＱＬ子

句；（２）连接条件不支持ＯＲ表达式，也不支持嵌套

查询和过程查询．

４４　犇犅犜狅犪狊狋犲狉查询系统

ＤＢＴｏａｓｔｅｒ
［４５］是洛桑联邦理工学院数据实验室

开发的新型数据流查询系统，提供从ＳＱＬ查询语句

到生成本地代码的编译框架．
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４．４．１　处理系统简介

根据不同的业务需求，可将ＤＢＴｏａｓｔｅｒ部署在

不同的处理系统上．若需保证数据流的并行处理

能力和处理效率，可使用Ｓｔｏｒｍ 作为底层处理系

统（详见参见４．３．１节）；若有大量联机分析处理

（ＯｎｌｉｎｅＡｎａｌｙｔｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＯＬＡＰ）的操作，可

使用Ｃｕｍｕｌｕｓ
［８１］作为底层处理系统．本节简要介绍

Ｃｕｍｕｌｕｓ处理系统．

Ｃｕｍｕｌｕｓ是洛桑联邦理工学院和图卢兹大学联

合开发的可信云系统，Ｃｕｍｕｌｕｓ提出了一种新的拜

占庭容错（ＢｙｚａｎｔｉｎｅＦａｕｌｔＴｏｌｅｒａｎｃｅ，ＢＦＴ）
［８２］协议

ＣＢＦＴ，可保证机器之间独立且无感知的数据备份，

为ＤＢＴｏａｓｔｅｒ的视图维护操作提供了可靠的信息

传输和实时的精准聚集结果①．

４．４．２　ＤＢＴｏａｓｔｅｒ实现原理

ＤＢＴｏａｓｔｅｒ通过递归的思想将增量查询转换为

Ｃ＋＋或Ｓｃａｌａ函数，利用敏捷视图（ａｇｉｌｅｖｉｅｗ）
［４６］

保持实时更新，省略了多余的扫描和连接操作，并消

除了解释查询计划的冗余开销．ＤＢＴｏａｓｔｅｒ还可以

将用于维护敏捷视图的程序嵌入到用户的应用程序

中，根据支持数据流管理系统中物化视图［４６］的机

制，确保将更新视图的最新查询结果直接返回给用

户．ＤＢＴｏａｓｔｅｒ采用无窗口的非阻塞元组处理方式，

实现全部历史数据的实时增量计算．

４．４．３　小　结

ＤＢＴｏａｓｔｅｒ查询系统具有的特征包括：（１）ＤＢＴｏａ

ｓｔｅｒ通过ＬＬＶＭ
［４９］和ＬＭＳ

［５４］编译技术直接生成目

标代码，消除了解析器所需的时间成本，提高了查询

性能；（２）ＤＢＴｏａｓｔｅｒ通过物化视图的操作，快速处

理大量更新的数据流，而且打破了基于窗口的数据

流操作方法，从而可以访问内存中的全部历史数据；

（３）为了支持复杂的聚集操作，ＤＢＴｏａｓｔｅｒ构建了支

持增量处理的数据库环［８３］．用环作为设计查询计算

的基础，可保证增量计算的封闭性，同时简化了处理

机制；（４）ＤＢＴｏａｓｔｅｒ利用有限差的方法，提出了小

视图变换（ｖｉｅｗｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ）的概念
［８４］，可将高阶

的增量查询集合物化成视图，降低视图维护的代价．

并通过启发式和基于代价的优化框架，保证视图的

频繁更新．

ＤＢＴｏａｓｔｅｒ查询系统的不足之处在于：（１）不支

持排序（ｏｒｄｅｒｂｙ）和外连接（ｏｕｔｅｒｊｏｉｎ）等查询操

作；（２）内存溢出时需进行内外存的交互处理，查询

的响应时间增长；（３）进行多查询处理时，会出现敏

捷视图的存储冲突和版本不一致等问题．

４５　查询系统对比分析

根据以上数据流查询系统的分析说明，可以看出：

针对数据流处理的不同需求，需采用不同的查询系统

和处理方法．各个查询系统的特点分析如表６所示．

表６　分布式数据流查询系统对比分析

对比指标 ＳＰＬ ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＱＬ Ｓｑｕａｌｌ ＤＢＴｏａｓｔｅｒ

处理系统 ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ Ｓｐａｒｋ Ｓｔｏｒｍ Ｓｔｏｒｍ／Ｃｕｍｕｌｕｓ

抽象语言 编程式语言 ＳＱＬ类型语言 ＳＱＬ类型语言 ＳＱＬ类型语言

处理方式 非阻塞的元组处理 阻塞的微批次处理 非阻塞的元组处理 非阻塞的元组处理

查询驱动方式 基于时间和元组的滑动窗口
基于时间的滑动窗口

无窗口
无窗口 无窗口

开发语言 Ｃ＋＋或Ｊａｖａ Ｓｃａｌａ Ｊａｖａ Ｃ＋＋或Ｓｃａｌａ

５　挑战与展望

分布式数据流查询系统为满足查询速度快、查

询精度高且功能完备等特点，依然存在着很多有价

值的研究问题．

５１　分布式数据流查询优化技术

为满足实时性的查询要求，分布式数据流查询

处理的优化技术需不断完善．相关技术可归纳为如

下几点：

（１）在查询优化的过程中，为适应数据流波动、

有损、易失等特点，需制定流查询系统的优化规则，

并协调规则的执行顺序，进一步完善基于规则的优

化策略．

（２）针对无窗口驱动方式的连续查询，由于数

据分布和执行代价等信息的动态变化，查询系统需

要实时调整查询计划．例如，在Ｓｈａｒｋ系统中引入部

分有向无环图执行策略（ＰａｒｔｉａｌＤＡＧＥｘｅｃｕｔｉｏｎ，

ＰＤＥ）
［８５］的概念，利用在查询处理中实时收集到的

统计信息动态改变查询计划．为满足自适应查询处

理的需求，宾夕法尼亚大学的学者们设计了基于代

价模型的二次优化框架［８６］，可根据代价信息增量更

新查询优化器．如何在运行时自适应地寻求最小代

价的查询计划，成为近年来一个热门的研究问题．
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（３）针对用户提交的复杂查询（如多查询和嵌

套查询等），对查询重写、算子共享等数据库管理系

统中关注的优化问题，在数据流处理场景中也有很

多研究工作要做．

５２　分布式数据流查询执行策略

基于分布式环境下的数据流查询处理框架，流

查询系统将各个查询处理计划以流水线的形式组织

在一起．在运行时，需重点关注算子和数据的调度执

行策略，存在的挑战性问题分析如下：

（１）执行需保持状态信息的算子时，要设计算

子调度和执行的策略，以最低的代价存储和传输中

间状态信息．

（２）针对用户提交的多查询请求，需引入数据

流和查询划分码的相关性评测标准．根据不同的查

询驱动方式和数据分布情况，制定综合的划分策略

作为数据分组的处理依据．

（３）根据分布式集群的部署情况和用户提交的

查询请求，随着数据流分布特征的不断变化，需设计

出合理且高效的最优并行度分裂算法（包括数据流

的划分和复制），尽可能提高查询系统的并行处理

能力．

５３　分布式数据流实时精准查询

分布式数据流处理系统在可伸缩性、容错性、状

态一致性管理和数据细粒度处理等方面不断提升和

发展，系统处理大量无损数据流的能力得以完善．因

此，学者们将研究的重点从丢弃部分元组的降载［８７］

方式转向处理全部历史数据的实时精准查询．其中

面临的研究点包括：分布式环境下的本地增量视图

和全局增量视图的统一与维护；针对多查询应用场

景下的视图一致性管理和共享算子的状态管理等．

针对这些问题的研究，对提高系统的查询速度和查

询精度均具有十分重要的意义．

５４　分布式数据流复杂查询分析

为满足以用户自定义函数（ＵＤＦ）、嵌套查询等

为代表的复杂查询分析，分布式数据流查询系统需

构建实时高效的以有向无环图（ＤＡＧ）为拓扑结构

的任务执行计划．因此，为了充分发挥系统性能，如

何优化有向无环图（ＤＡＧ）的层次划分，如何利用重

写规则的模板推断语义等价的查询执行计划，是需

要重点考虑的问题．另外，针对数据流的动态和不确

定性，如何更好地设计在线计算模型以支持复杂查

询的处理能力，也是值得研究的问题．并且，如何利

用增量聚集算法和增量学习框架［８８８９］支持无窗口驱

动方式的用户自定义函数（ＵＤＦ），以及如何优化同

时处理多个用户自定义函数（ＵＤＦ）的执行计划问

题，也值得我们进一步深入研究．

５５　其他研究点

对于制定流查询系统的相关标准和增强数据的

处理能力方面，仍有许多其他的研究课题．例如，为

应对不同模式定义的异构数据源，查询系统需根据

用户需求的变化支持不同的查询请求．参照文献

［９０］的思想和方法，可制定统一的流查询系统标准

和算子转换规则，以适应不同的数据流处理系统，使

其具有更好的参照性、完备性和通用性．此外，为支持

Ｌａｍｂｄａ架构①，可设计同时进行批量处理和流式处

理的查询计划适配器，通过统一的查询系统接口，不

仅可以实时获取当前数据流的查询结果，而且可以

从离线的历史数据中获取相应的查询结果．

６　结　论

随着大数据概念的兴起，分布式数据流处理技

术已成为新型数据处理技术的一个重要分支．基于

流处理系统的查询技术成为研究热点，受到了学术

界和工业界的共同关注．查询技术需要对相关概念、

理论、方法和体系进行深入研究．本文主要归纳总结

了近年来分布式数据流查询技术的若干关键特性，

并对比了４种有代表性的查询系统．同时指出了存

在的挑战性问题．这些问题的研究还处于起步阶段，

均没有较为成熟的、可以进行大规模实际应用的成

果和方案．因此，这些课题具有重要的研究价值和

意义．
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ＵＳＥＮＩＸＡｎｎｕａｌＴｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＮＯ９８）．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，

Ｌｏｕｉｓｉａｎａ，１９９８：１３２４

［１９］ ＴｈｕｓｏｏＡ，ＳａｒａｍＪＳ，ＪａｉｎＮ，ｅｔａｌ．Ｈｉｖｅ—Ａｐｅｔａｂｙｔｅｓｃａｌｅ

ｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｅｕｓｉｎｇＨａｄｏｏｐ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩＥＥＥ
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ｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ２００８）．Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，２００８：

１５８０１５８３

［３６］ ＰａｒｋＨ Ｋ，Ｌｅｅ Ｗ Ｓ．Ａｄａｐｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｑｕｅｒｉｅｓ．Ｄａｔａ＆ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，

７１（１）：２９４６

［３７］ ＡｒａｓｕＡ，ＢａｂｕＳ，ＷｉｄｏｍＪ．ＴｈｅＣＱＬｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｑｕｅｒｙ

ｌａｎｇｕａｇｅ：Ｓｅｍａｎｔｉｃｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓａｎｄｑｕｅｒｙｅｘｅｃｕｔｉｏｎ．Ｔｈｅ

ＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，２００６，１５（２）：１２１１４２

［３８］ ＳｅｓｈａｄｒｉＰ，ＬｉｖｎｙＭ，ＲａｍａｋｒｉｓｈｎａｎＲ．ＳＥＱ：Ａｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ１９９５）．Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，

１９９５：２３２２３９

［３９］ ＣｈｅｎＹ，ＴｕＬ．Ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｔｒｅａｍ

ｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ

（ＫＤＤ２００７）．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２００７：１３３１４２

［４０］ ＺｈｏｎｇＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｒｅａｍｉｎｇｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

２００５，１８（５６）：７９０７９８

［４１］ ＣｈｕＷ，ＺｉｎｋｅｖｉｃｈＭ，ＬｉＬ，ｅｔａｌ．Ｕｎｂｉａｓｅｄｏｎｌｉｎｅａｃｔｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈ ＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＫＤＤ２０１１）．Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２０１１：

１９５２０３

［４２］ ＣｏｈｅｎＥ，Ｓｔｒａｕｓｓ Ｍ．Ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｄｅｃａｙｉｎｇｓｔｒｅａｍ

ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤ

ＳＩＧＡＣＴＳＩＧＡＲＴ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆＤａｔａｂａｓｅ

Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＰＯＤＳ２００３）．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＵＳＡ，２００３：２２３２３３

［４３］ ＧｉｌｂｅｒｔＡ，ＫｏｔｉｄｉｓＹ，ＭｕｔｈｕｋｒｉｓｈｎａｎＳ，ＳｔｒａｕｓｓＭ．Ｓｕｒｆｉｎｇ

ｗａｖｅｌｅｔｓｏｎｓｔｒｅａｍｓ：Ｏｎｅｐａｓｓｓｕｍｍａｒｉｅｓｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ａｇｇｒｅｇａｔｅｑｕｅｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ（ＶＬＤＢ２００１）．Ｒｏｍａ，

Ｉｔａｌｙ，２００１：７９８８

［４４］ ＣｏｒｍｏｄｅＧ，ＳｈｋａｐｅｎｙｕｋＶ，ＳｒｉｖａｓｔａｖａＤ，ＸｕＢ．Ｆｏｒｗａｒｄ

ｄｅｃａｙ：Ａｐｒａｃｔｉｃａｌｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌｆｏｒｓｔｒｅａｍｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ２００９）．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２００９：１３８１４９

［４５］ ＡｈｍａｄＹ，ＫｏｃｈＣ．ＤＢＴｏａｓｔｅｒ：ＡＳＱＬｃｏｍｐｉｌｅｒｆｏｒｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｌｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎ ｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｂａｓｅｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｖｅｒｙ

ＬａｒｇｅＤａｔａｂａｓｅｓ（ＶＬＤＢ２００９）．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：１５６６

１５６９

［４６］ ＫｅｎｎｅｄｙＯ，ＡｈｍａｄＹ，ＫｏｃｈＣ．ＤＢＴｏａｓｔｅｒ：Ａｇｉｌｅｖｉｅｗｓｉｎ

ａｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈ

ＢｉｅｎｎｉａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＤａｔａＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ

（ＣＩＤＲ２０１１）．Ａｓｉｌｏｍａｒ，ＵＳＡ，２０１１：２８４２９５

［４７］ ＢｏｎｃｚＰＡ，ＺｕｋｏｗｓｋｉＭ，ＮｅｓＮ．ＭｏｎｅｔＤＢ／Ｘ１００：Ｈｙｐｅｒ

ｐｉｐｅｌｉｎｉｎｇｑｕｅｒｙｅｘｅｃｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＢｉｅｎｎｉａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＤａｔａＳｙｓｔｅｍｓＲｅｓｅａｒｃｈ（ＣＩＤＲ２００５）．

Ａｓｉｌｏｍａｒ，ＵＳＡ，２００５：２２５２３７

［４８］ ＮｅｕｍａｎｎＴ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｃｏｍｐｉｌｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔｑｕｅｒｙｐｌａｎｓｆｏｒ

ｍｏｄｅｒｎｈａｒｄｗａｒｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａｂａｓｅｓ（ＶＬＤＢ２０１１）．Ｓｅａｔｔｌｅ，

ＵＳＡ，２０１１：５３９５５０

［４９］ ＬａｔｔｎｅｒＣ，ＡｄｖｅＶＳ．ＬＬＶＭ：Ａｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ

ｌｉｆｅｌｏｎｇｐｒｏｇｒａｍａｎａｌｙｓｉｓ＆ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｄｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＣＧＯ２００４）．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２００４：７５８８

［５０］ ＷｉｌｌｈａｌｍＴ，ＰｏｐｏｖｉｃｉＮ，ＢｏｓｈｍａｆＹ，ｅｔａｌ．ＳＩＭＤＳｃａｎ：

Ｕｌｔｒａｆａｓｔｉｎｍｅｍｏｒｙｔａｂｌｅｓｃａｎｕｓｉｎｇｏｎｃｈｉｐｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｕｎｉｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａｂａｓｅｓ（ＶＬＤＢ２００９）．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：

３８５３９４

［５１］ ＰｉｒｋＨ，ＦｕｎｋｅＦ，ＧｒｕｎｄＭ，ｅｔａｌ．ＣＰＵａｎｄｃａｃｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２９ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

（ＩＣＤＥ２０１３）．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３：１４２５

［５２］ ＧｒｕｎｄＭ，ＫｒüｇｅｒＪ，ＰｌａｔｔｎｅｒＨ，ｅｔａｌ．ＨＹＲＩＳＥ—Ａｍａｉｎ

ｍｅｍｏｒｙｈｙｂｒｉｄｓｔｏｒａｇｅｅｎｇｉｎｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａｂａｓｅｓ（ＶＬＤＢ２０１０）．

Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１０：１０５１１６

［５３］ ＫｌｏｎａｔｏｓＹ，ＫｏｃｈＣ，ＲｏｍｐｆＴ，ＣｈａｆｉＨ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｑｕｅｒｙｅｎｇｉｎｅｓｉｎａｈｉｇｈｌｅｖｅｌｌａｎｇｕａｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

４０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｖｅｒｙ Ｌａｒｇｅ Ｄａｔａｂａｓｅｓ

（ＶＬＤＢ２０１４）．Ｈａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：８５３８６４

［５４］ ＲｏｍｐｆＴ，Ｏｄｅｒｓｋｙ Ｍ．Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｕｌａｒｓｔａｇｉｎｇ：Ａ

ｐｒａｇｍａｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈｔｏｒｕｎｔｉｍｅｃｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｉｌｅｄ

ＤＳＬｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

（ＧＰＣＥ２０１０）．Ｅｉｎｄｈｏｖｅｎ，ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１０：１２７１３６

［５５］ ＦｅｒｎａｎｄｅｚＲＣ，ＭｉｇｌｉａｖａｃｃａＭ，ＫａｌｙｖｉａｎａｋｉＥ，ＰｉｅｔｚｕｃｈＰ．

Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｓｃａｌｅｏｕｔａｎｄｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅｉｎｓｔｒｅａｍｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｕｓｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｓｔａｔｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

２０１３Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｄａｔａ

（ＳＩＧＭＯＤ２０１３）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１３：７２５７３６

［５６］ ＰｉｅｔｚｕｃｈＰ，ＬｅｄｌｉｅＪ，ＳｈｎｅｉｄｍａｎＪ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋａｗａｒｅ

ｏｐｅｒａｔｏｒｐｌａｃｅｍｅｎｔｆｏｒｓｔｒｅａｍｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

４９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



ｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

（ＩＣＤＥ２００６）．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２００６：４９６０

［５７］ ＰａｐａｅｍｍａｎｏｕｉｌＯ，ＢａｓｕＳ，ＢａｎｅｒｊｅｅＳ．Ａｄａｐｔｉｖｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋ
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