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摘 要 缓存是数据库中提高查询性能的一种常用技术.目前,现有数据库缓存主要有两个方向:查询结果缓存

和存储层块缓存.查询结果缓存是利用数据库查询执行的最终结果或中间结果(如子查询),而存储层块缓存则

缓存查询涉及的底层数据块.本文从另外一个角度“缓存中含有的计算量”来重新审视缓存在查询优化中的应

用,并以此为基础进一步划分数据库缓存方式.在查询执行过程中,数据库查询被转换成一系列操作(例如选择、
排序等)的集合,而算子对应操作.查询处理中算子输出的数据为中间结果,含有部分计算量,我们将这部分数据

进行缓存并加以利用.我们将这种缓存部分计算量的缓存方式称为算子缓存,即缓存每个操作执行后的结果.由
于不同查询之间可能会存在相同算子,对相近数据执行相同计算,因此利用算子缓存加速查询执行性能具有相

当大的潜力.本文的新颖之处在于从缓存含有的计算量角度出发,提出并研究算子缓存如何在查询优化中应用.
本文以Filter、Sort算子为例,针对缓存复用提出了一种基于语义树的匹配算法,用于快速匹配缓存中的结果

集.同时,针对复用缓存可能劣化查询性能的情况,提出使用基于成本的代价优化器防止使用缓存劣化查询

性能.最后,本文基于开源分析型数据库ClickHouse实现了Filter、Sort算子缓存的原型,并对提出的算子缓

存方案进行了大量的实验测试.结果表明,相比块缓存、物化视图方式,本文提出的算子缓存方案在本地SSD
部署下最大能够分别提升9倍以及1.5倍的查询响应速度,在云环境下部署能够分别提升30倍以及2倍的

查询响应速度.
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Abstract 
 

Caching
 

is
 

a
 

commonly
 

used
 

technique
 

in
 

databases
 

to
 

enhance
 

query
 

performance.
 

Currently,
 

existing
 

database
 

caching
 

primarily
 

falls
 

into
 

two
 

directions:
 

result
 

caching
 

and
 

block
 

caching.
 

Result
 

caching
 

involves
 

utilizing
 

the
 

final
 

or
 

intermediate
 

results
 

(such
 

as
 

subqueries)
 

obtained
 

during
 

the
 

execution
 

of
 

database
 

queries,
 

while
 

block
 

caching
 

stores
 

the
 

underlying
 

data
 

blocks
 

involved
 

in
 

the
 

queries.
 

This
 

paper
 

takes
 

a
 

different
 

perspective,
 

focusing
 

on
 

the
 

‘compu-
tational

 

load’
 

contained
 

within
 

the
 

cache,
 

to
 

reexamine
 

the
 

application
 

of
 

caching
 

in
 

query
 

optimi-
zation.

 

Building
 

on
 

this,
 

the
 

paper
 

further
 

classifies
 

database
 

caching
 

methods.
 

During
 

query
 

exe-



cution,
 

a
 

database
 

query
 

is
 

transformed
 

into
 

a
 

collection
 

of
 

operations
 

(such
 

as
 

selection,
 

sorting,
 

etc.),
 

with
 

each
 

operation
 

corresponding
 

to
 

an
 

operator.
 

The
 

data
 

output
 

by
 

operators
 

during
 

query
 

processing
 

forms
 

intermediate
 

results,
 

containing
 

a
 

portion
 

of
 

the
 

computational
 

load.
 

We
 

cache
 

and
 

leverage
 

this
 

subset
 

of
 

data.
 

This
 

caching
 

approach,
 

which
 

caches
 

a
 

portion
 

of
 

the
 

com-
putational

 

load,
 

is
 

termed
 

‘operator
 

caching’,
 

specifically
 

caching
 

the
 

results
 

of
 

each
 

operation
 

execution.
 

Due
 

to
 

the
 

potential
 

presence
 

of
 

common
 

operators
 

across
 

different
 

queries,
 

perform-
ing

 

similar
 

computations
 

on
 

similar
 

data,
 

leveraging
 

operator
 

caching
 

holds
 

significant
 

potential
 

for
 

accelerating
 

query
 

execution
 

performance.
 

The
 

novelty
 

of
 

this
 

paper
 

lies
 

in
 

its
 

exploration
 

of
 

how
 

operator
 

caching
 

can
 

be
 

applied
 

in
 

query
 

optimization,
 

viewed
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

the
 

computational
 

load
 

contained
 

in
 

the
 

cache.
 

Using
 

Filter
 

and
 

Sort
 

operators
 

as
 

examples,
 

we
 

pro-
pose

 

and
 

investigate
 

how
 

operator
 

caching
 

can
 

be
 

employed
 

in
 

query
 

optimization.
 

For
 

cache
 

re-
use,

 

we
 

introduce
 

a
 

semantic
 

tree-based
 

matching
 

algorithm
 

designed
 

to
 

efficiently
 

match
 

result
 

sets
 

in
 

the
 

cache.
 

Simultaneously,
 

to
 

address
 

the
 

potential
 

degradation
 

of
 

query
 

performance
 

caused
 

by
 

reusing
 

the
 

cache,
 

we
 

suggest
 

the
 

use
 

of
 

a
 

cost-based
 

optimizer
 

to
 

prevent
 

the
 

degrada-
tion

 

of
 

query
 

performance.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

open-source
 

analytical
 

database
 

ClickHouse,
 

this
 

paper
 

implements
 

a
 

prototype
 

of
 

the
 

Filter
 

and
 

Sort
 

operator
 

caching
 

and
 

conducts
 

extensive
 

experimental
 

testing
 

of
 

the
 

proposed
 

operator
 

caching
 

scheme.
 

The
 

results
 

indicate
 

that,
 

com-
pared

 

to
 

block
 

caching
 

and
 

materialized
 

view
 

approaches,
 

the
 

operator
 

caching
 

solution
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

achieve
 

a
 

maximum
 

improvement
 

of
 

9
 

times
 

and
 

1.5
 

times
 

in
 

query
 

response
 

speed
 

when
 

deployed
 

on
 

a
 

local
 

SSD.
 

When
 

deployed
 

in
 

a
 

cloud
 

environment,
 

the
 

operator
 

cac-
hing

 

approach
 

can
 

achieve
 

respective
 

improvements
 

of
 

30
 

times
 

and
 

2
 

times
 

in
 

query
 

response
 

speed.
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1 引 言

随着云计算、云存储等技术的发展,OLAP数

据库架构也逐渐转向云架构[1].云架构下数据库通

常采用分层或解耦的模型,其中弹性计算层可访问

远程云存储,例如 Amazon
 

S3[2]和 Azure
 

Blobs[3].
由于强大的弹性伸缩能力,云存储受到企业的青睐,
但也给OLAP数据库带来了新的挑战[4].考虑到远

程云存储相对较高的延迟和较低的带宽,缓存数据

变得非常重要.因此,云环境下针对 OLAP数据库

的缓存 技 术 重 新 获 得 了 关 注,例 如 Alluxio[5]和
Snowflake[6]等,都是云环境下优化 OLAP数据库

的缓存技术.本文的研究旨在使用缓存提高 OLAP
数据库在云环境下的查询处理性能.

按照缓存作用的方式,数据库缓存主要分为查

询结果缓存和存储层块缓存两大类.存储层块缓存

贴近存储设备,查询结果缓存贴近用户层.块缓存主

要利用数据块访问的空间局部性和时间局部性来减

少存储访问的I/O开销.查询结果缓存则是缓存数

据库所执行的查询语句以及该语句的结果集,缓存

命中时会直接从内存中返回查询结果,无需再重新

执行整个或局部查询,不仅省略了存储访问的I/O
开销,还省略了大量内存与CPU消耗的数据计算.
因此查询结果缓存在缓存命中的前提下对查询性能

会有显著提升.
基于上述对现有缓存方案的观察与理解,本文

从“缓存中含有的计算量”这个角度来进一步划分数

据库缓存方式.计算量是指数据库系统在处理和执

行查询所需的计算资源量.它包括对数据库中存储

的数据进行选择、投影、连接、聚合等操作所涉及到

CPU与内存等各方面资源.在数据库中,通常查询

优化器会通过代价模型来估算算子的执行代价,它
利用代价模型分别计算各个算子的资源消耗代价.
而查询中包含的所有算子的代价总和即代表了该查

询所包含的计算量.
为了减轻查询执行包含的计算量,用户可以通

过缓存查询结果的方式避免重复计算.例如,针对图

1右上角的查询,如果缓存最终结果,当查询重复执

行时,数据库可以在不做任何计算的情况下直接返
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回结果,意味着它节省了整个查询的所有计算量(包
括子查询中的连接、过滤及外部查询的分组、排序、
聚合算子的计算).现有方法也可以通过物化视图的

方法缓存中间结果,即图中子查询结果(包含连接、
过滤算子的计算),那么缓存命中时,数据库只需在

缓存数据的基础上继续执行分组、排序以及聚合操

作即可获得最终结果.

图1 缓存中计算量

算子是指数据库中对数据进行特定处理的操作

的集合,通常数据库内部都会实现一系列基础算子,
例如面向谓词条件过滤的算子,面向排序的算子,面
向Limit裁剪的算子等.而数据库查询可以看成算

子的集合,由一系列算子按照特定顺序串联组成.查
询处理中算子输出的数据为中间结果,含有部分计

算量,如果将这部分数据进行缓存并加以利用,便可

以在算子粒度上复用缓存数据.这种缓存算子处理

结果的方式,我们称之为算子缓存.算子缓存的核心

思想是:缓存查询中算子(例如,Filter、Sort)的处理

结果,当新查询包含相同算子时便可直接复用缓存

结果.之所以选择研究算子缓存,主要因为其包含单

个算子的计算量,在缓存复用方面会更灵活.相比查

询结果缓存,算子缓存复用条件更加宽松,对于算子

缓存而言,复用缓存只要求查询中包含相同算子并

且算子内具有相同或相近谓词条件即可,因此缓存

的数据更容易被查询复用.相比块缓存,算子缓存包

含一定计算量,因此缓存更加高效.尤其在云环境

中,数据库通常采用存算分离架构,算子缓存高效的

缓存方式会为查询优化带来巨大潜力.
图2展示了算子缓存在缓存分类中的位置.最

底部是存储层块缓存,面向存储设备,数据库中的缓

冲区(Buffer
 

Pool)、大数据领域的 Alluxio等加速

方案都属于该范畴.往上就是查询结果缓存方案,包
括最终结果缓存、物化视图以及并发查询共享等方

式.各种缓存方案自底向上观察,呈现出“含有的计

算量”逐渐增多趋势,自顶向下观察则呈现出越来越

贴近存储设备的特征.算子缓存属于中间结果缓存

的一种实现方式,介于块缓存和最终结果缓存之间,
缓存中包含的计算量比其他查询结果缓存更少.在
图1中算子缓存只会缓存子查询中过滤算子的结

果,当复用缓存时只需在算子缓存结果的基础上执

行剩余操作(在本例中包括子查询中的连接、过滤以

及外部查询的分组、排序、聚合)即可获得最终查询

结果.

图2 算子缓存在缓存分类中的位置

在算子缓存实现中,本文主要选取Filter(其中

Filter算子是关系代数Select的具体实现①)以及

Sort算子.选择Filter和Sort算子是因为该算子的

广泛应用性,尤其是在全面云化的背景下,许多

OLAP引擎都选择云上存储作为主要存储手段,算
子缓存将发挥巨大的加速效果;其次,选择Sort算

子的另外一个原因是出于Sort算子缓存潜在的巨

大加速效果和期望探索更高级算子缓存的意愿.
总结来说,在设计并实现Filter、Sort算子缓存

时需要面对和解决以下几个困难与挑战:
(1)如何表示、存储与使用算子缓存.算子缓存

的表示是一个非常重要的问题,关系到后续数据处

理是否方便、数据是否能够只进行较少的处理就直

接返回,直接决定了算子缓存的工作效率.算子缓存

数据的存储格式也关系到工作效率,如果格式转换

的时间比较长,那么就很难高效地工作.当把算子的

输出进行缓存后,如果每个算子只能对相同的SQL
做出反应,那么本质上就与查询结果缓存没有区别.
因此需要探索新的缓存匹配算法,尽可能复用不同

SQL之间Filter和Sort算子的结果,为大幅度减少

网络、计算开销提供可能.
(2)如何防止算子缓存劣化查询执行性能.尽管

算子缓存在极大多数情况下能够加速查询性能,但
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① 在无歧义的情况下本文将用Filter算子表示论文标题中的
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还是存在极端情况使得算子缓存劣化查询.这种情

况下使用算子缓存中的数据进行过滤、反转然后返

回反而会比直接从底层存储中读取数据更耗时.所
以,并不是任何时候算子缓存都具有正向收益,需要

一个自动化的内嵌入数据库引擎内部的策略来防止

算子缓存劣化查询执行性能.
针对上述问题本文深入研究并总结了目前多种

查询加速方案,并在此基础上实现了Filter和Sort
算子缓存.本文主要贡献以及工作可以总结为以下

几点:(1)使用语义树表示算子计算结果,并设计、实
现基于语义树的缓存匹配算法,解决了缓存结果的

表示以及复用问题;(2)基于算子缓存的特点,设计

并实现基于成本的代价优化器,通过增加算子缓存

代价计算逻辑、修改代价优化器解决算子缓存劣化

查询性能的问题;(3)基于分析型数据库 Click-
House实现了Filter和Sort的算子缓存原型,并进

行大量测试实验.实验结果表明相比块缓存以及物

化视图方式,算子缓存方案能够分别提高最多9倍

以及1.5倍的查询执行效率,在云存储应用场景下

能够分别提高最多30倍以及2倍的查询执行效率.

本文第2节介绍数据库缓存研究的相关工作;
第3节给出算子缓存设计的总体架构图,并详细介

绍各部分的作用;第4节介绍本文的核心技术,缓存

匹配算法以及基于成本的代价优化器;第5节通过实

验验证了本文提出的算子缓存的加速性能;第6节讨

论算子缓存对其他算子的扩展;第7节总结全文.

2 相关工作

过去数年学术界已有许多在查询缓存上的研究

工作,按照缓存的作用方式可以将缓存分为两大类:
查询结果缓存以及存储层块缓存.查询结果缓存核

心思想在于利用重复计算,缓存查询过程中产生的

部分或最终结果,并通过语义匹配的方式复用缓存.
存储层块缓存的核心思想在于数据缓存,减少从磁

盘加载数据开销,将查询相关数据块保存在内存中,
确保在查询执行过程中相关数据都已加载到内存从

而加速查询,属于一种通用且普适的查询加速方案.
表1总结了有关各缓存方式的相关工作,接下来将

对各类缓存方式进行详细介绍.

表1 缓存相关工作
缓存方法 缓存方式 构建方式 相关文献

查询结果缓存
最终结果缓存
物化视图
并发查询共享 

缓存查询最终结果 数据库自动构建 文献[7-12]
缓存虚拟表 根据业务知识手动构建 文献[13-23]

缓存并发查询公共子表达式 少部分数据库支持自动构建 文献[24-32]
存储层块缓存 缓存底层数据块 数据库自动构建 文献[33,34]

2.1 查询结果缓存

  查询结果缓存将查询和对应查询结果进行映

射,将查询结果保存在内存中并通过语义匹配的方

式复用缓存.按照实施方式不同,查询结果缓存又可

以分为:最终结果缓存和中间结果缓存.接下来对这

两种缓存方式进行详细介绍.
查询(最终)结果缓存:最终结果缓存最早在

Postgres[7]中提出,旨在缓存当前查询的结果,以加

速重复查询.查询结果缓存可以自动决定哪些结果

需要缓存,且大小不超过预算,决策通常采用基于成

本的策略.该策略需要将视图的几个属性考虑在内,
如结果大小、访问频率、物化成本等.对于重复查询

而言查询结果缓存特别有效,但其缺点也很明显,只
能对相同查询生效,因此缓存结果的可重用性很低.
为了提高查询结果缓存的可重用性,部分研究[8-12]

考虑了对查询结果缓存的重叠,即允许缓存被作为

后续查询结果集的一部分来应答缓存中不可用的查

询.Ahmad
 

等人[8]提出通过语义描述来维护缓存数

据,并对数据划分合适的语义区域.查询执行时通过

语义匹配的方式返回合适数据.而 Ahmad等人的

方法中将查询结果集分割为重叠和非重叠区域,使
缓存能够使用传统的替换策略来管理非重叠区域.
然而这种方法会产生结果集碎片,导致处理上的巨

大开销,维护非重叠结果集的代价十分昂贵,因为访

问重叠的结果集可能会导致结果集分割和重写缓

存.为解决这一问题,后继者提出基于块的结果缓

存[9],将“超域”分割成大量独立于查询的区域,极大

程度上减少了结果集碎片的产生,从而降低结果集

碎片的管理开销.
中间结果缓存:由于缓存最终结果只针对重复

查询,可重用性不高,因此已有研究探索重用中间结

果而不是查询最终结果的想法.对查询中间结果缓

存至少包含两个研究方向:物化视图和并发查询共

享数据.接下来详细介绍这两种缓存技术.
物化视图:在关系数据库管理系统中,视图是应

用于表的虚拟化技术,表示数据库查询结果的虚拟
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表.在设计架构时常常使用视图来表示数据的子集、
汇总数据(例如聚合或转换数据),或者用来简化跨

多个表的数据访问.使用数据仓库时,视图可以为一

些商业智能工具简化来自多个表的聚合数据访问.
视图提供易用性和灵活性,但无法加快数据访问速

度,在应用程序每次访问视图时数据库系统都必须

评估代表该视图的底层查询.在性能至关重要的应

用中,数据工程师会转而使用物化视图.
物化视图(Materialized

 

View)是一个包含查询

数据的数据库对象[13-15],是对视图的缓存.它不是

在运行时构建和计算数据集,而是在创建的时候预

先计算、存储和优化数据访问,物化视图如同常规表

数据一样,随时可供查询使用,缺点是在底层数据更

新时不会刷新.
物化视图极大地改善查询处理时间,特别是对

于大型表上的聚合查询,要实现这种潜力,查询优化

器必须知道如何利用物化视图.Goldstein
 

J[16]提出

了一种算法用于确定是否可以从物化视图中计算出

查询的部分或全部结果,并描述了如何将其整合到

基于代价的优化器中.当前版本处理的视图只由选

择、连接和最终的聚合函数组成,优化仍然是完全基

于成本模型.与此同时Unger
 

C等人[17]提出了在多

表连接的情况下使用物化视图计算出分组和聚合结

果的新算法.他们说明了在查询具有分组和聚合而

视图不存在分组和聚合的情况下,只有在视图和查

询的一部分之间存在重叠时,视图才可用来响应查

询.其次,当视图具有分组和聚合时,就需要确定视

图中显示的聚合信息足以执行查询中所需的聚合计

算的条件.物化视图的构建和使用往往需要借助数

据管理人员丰富的业务知识,这进一步限制了物化

视图的应用.因此,已有许多研究[18-20]利用人工智

能技术自动推导并构建物化视图.
物化视图实现多集成在数据库内部,但随着系

统的用户数和访问量的提升,数据库会收到越来越

多的并发请求.数据库是从磁盘中读取数据,性能较

低,随着请求数的增多,数据库受到的压力会越来越

大.而应用访问数据库的连接数有限,当数据库的处

理能力跟不上请求数时,新的请求将排队等待,从而

导致后台程序阻塞.当并发请求数持续增大时,数据

库甚至会出现宕机情况.为了分担数据库压力,将缓

存管理从数据库中解耦,数据库研究人员提出了中

间件缓存,即将热点数据建模为物化视图,并将数据

保存在第三方内存中.由于缓存是将数据存入内存

中,读取速度非常快,在成功提升性能的同时还替数

据库分担大量压力.针对数据库中间件缓存的优化

工作有很多[21-23],最具有代表性的工作便是 Gold-
stein

 

P等人提出的 MTCache[23].MTCache是一个

基于SQL
 

Server构建的中间件缓存解决方案原型,
其将查询过程中经常访问的数据建模为物化视图并

存储在远端内存中.当查询执行时,优化器会根据缓

存中的数据将查询改写为UnionAll形式,确保最大

可能利用缓存数据.
并发查询共享数据方案:数据库查询通常访问

一些公共关系,或者共享一些公共子表达式.因此,
也有研究人员提出在并发查询之间共享计算.核心

思想是缓存多个并发查询之间公共子表达式计算的

结果,多条并发查询之间只需要执行一次计算即可.
基于这一思想,Lee

 

Tan等人[24]在论文中提出一种

称为按需缓存(cache-on-demand,CoD)的框架来研

究缓存问题.CoD框架将现有查询的中间结果视为

后续查询可以利用的缓存.这种方法成本确定、回报

已知,而且缓存肯定会被重用.Tang等人[25]在此基

础上观察到许多应用程序以一种间歇性的、但在很

大程度上可预测的模式获取数据,而面对决定如何

更新正在进行的查询时,现有系统往往会忽略数据

是如何到达的.为了解决这一缺点,他们提出了一种

新的查询处理范式———间歇查询处理(Intermittent
 

Query
 

Processing,IQP),他们将查询执行和策略结

合起来以确定何时更新结果以及为确保查询快速更

新应该分配多少资源.对于查询系统会提供了一个

初始结果,当策略要求时该结果将被刷新.在间歇数

据到达之间,IQP通过新记录的到达模式,有选择地

释放一些在正常执行中占用的资源,从而使查询执

行处于不活跃状态.
然而,以上提出的这些工作只会在大量并发查

询之间共享中间结果,对重叠查询的时间局域性施

加了限制.为此,其他研究工作[26-32]尝试去存储公

共表达式的中间结果,以便在后续查询中重用它们.
2.2 存储层块缓存

  存储层块缓存做为一种通用且普适的缓存方法

已经普遍应用于各种场景,在数据库领域中已被广

泛应用.例如,传统数据库的页缓冲区缓存最近经常

访问的数据块,减少从磁盘加载数据的开销;在云数

据仓库中,经常将远程存储中的数据缓存在分布式

内存中.Alluxio[33]是一个开源的基于内存的分布式

缓存系统,可以对外提供缓存加速功能以及简单的

数据处理功能.因此,可以将热点数据加载到 Al-
luxio中进行管理,而数据库在进行数据访问时可以
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直接从 Alluxio中读取数据,不必跨网络从远程存

储中加载数据,减少大量网络和磁盘开销从而提高

查询性能.Alluxio虽然可以缓存数据,但仍然避免

不了网络数据传输.为了降低数据传输带来的延迟,

T.Neumann等人[34]提出Crystal.Crystal是一种新

型智能缓存存储系统架构,其客户端是具有下推谓

词的特定于数据库的数据源,本质上与 DBMS类

似,集成了查询处理和优化组件,专注于高效缓存和

服务称为区域的单表超矩形.Crystal主要针对Fil-
ter操作缓存,利用云存储系统提供的谓词下推功能

将谓词发送到远程存储避免检索所有数据从而减少

大量网络传输开销.完成过滤后的数据被缓存到本

地SSD中,缓存粒度以区域为单位,每个区域对应

列的谓词过滤条件,当缓存命中时内存所加载的数

据基本都是满足谓词条件的数据,因此该缓存方式

有很高的缓存利用率.
2.3 缓存加速方案横向对比

  本文将主要从缓存中包含的计算量、构建方式

以及缓存复用三个方面分析算子缓存与其他缓存方

案的不同之处.
从缓存包含的计算量角度而言,算子缓存含有

的计算量介于最终结果缓存和存储层块缓存之间,
处于中间结果缓存最底端.因此,在相同内存消耗下

会比块缓存更加高效.
从缓存的构建方式上看,最终结果缓存以及块

缓存都是在数据库中自动构建,中间结果缓存实现

方案,如物化视图,则需要借助额外工具,即预先定

义要物化的局部查询,手动构建.相比而言,本文实

现的算子缓存可以自动构建,能够减少数据管理人

员的工作负担.

就缓存复用而言,现有查询结果缓存只能针对

重复或相近查询,而算子缓存并不局限于查询本身,
当查询中具有相同算子并且算子包含的谓词条件相

近时就可复用缓存数据.因此,在缓存复用上会比其

他缓存方案具有更高的缓存命中率.
综上,算子缓存是在缓存计算量和缓存复用之

间一个较好的权衡.

3 算子缓存总体架构

算子缓存包括缓存匹配、代价优化器以及缓存

池三个部分,如图3所示算子缓存的实现位于执行

引擎,包括语义树构建、语义树匹配、代价优化器、物
化/拉取数据.缓存匹配负责将谓词表达式转换成语

义树并将其同缓存池中的结果进行匹配;代价优化

器在匹配到结果后执行,评估缓存复用代价防止缓

存劣化查询性能;缓存池则用于存储数据块以及对

应语义树.具体而言,当前端发出一条SQL查询后,
经过一系列处理最终转换为一条可执行的流水线计

划,当查询包含过滤或排序操作时便会触发算子缓

存逻辑.首先,在算子内部会将谓词条件转换为语义

树形式(3.1),然后同缓存中的数据进行语义匹配

(3.2).如果匹配为真,说明过滤操作的结果在缓存

中,此时代价优化器会对复用缓存进行代价估算

(3.3).如果使用缓存能带来正向收益,则复用缓存

池中维护的缓存数据(3.4),反之则按原查询计划执

行(3.5).若在查询匹配阶段失败,则将此次过滤结

果进行物化并将其存储在缓存池中(3.6).以上便是

算子缓存的整体执行流程,接下来对每个部分进行

详细介绍.

图3 算子缓存架构
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  缓存匹配是算子缓存能否发挥作用的关键,采
用语义匹配方式匹配缓存结果,包括语义树构建、语
义树匹配两个阶段.前者会提取出算子的谓词条件,
并为其构建语义树.后者则是利用前者产生的语义

树进行结果集匹配,识别可以复用的结果集.语义树

本质上是对谓词条件的结构化表示,表达谓词语义

信息的同时也代表了算子的计算结果.因此,缓存匹

配的实现依托于语义树匹配算法,通过比较语义树

之间的关系就可以获取结果集之间的匹配关系(详
见4.1小节).

代价优化器是为了防止使用缓存劣化查询性能

而设计.考虑以下两种情况:1)缓存中的数据范围很

广,而复用的有效数据只占缓存数据的极少一部分;

2)缓存池中Sort算子的计算结果根据时间排序,而
当前查询中包含的Sort算子按主键排序.缓存中的

数据包含查询中的Filter或Sort计算结果,但并不

完全匹配.此时要复用缓存需要添加额外(过滤、重
排序等)操作.如果额外操作的代价很大,甚至超过

了使用缓存带来的收益,那么使用缓存就会降低

查询性能.代价优化器的设计便是为了解决这种

情况.优化器会根据系统内部的统计信息计算出

原查询计划和使用缓存时的成本,通过比较两者

之间的成本大小来决定最终是否使用缓存,从而

避免因额外操作成本过大而劣化查询性能的情况

(详见4.2小节).
缓存池是一个有限的内存缓存,存储之前查询

的算子的结果,包括算子处理结果的数据块以及表

示该结果的语义树.缓存池提供了一个灵活实现,用
户可以根据实际情况选择自己的缓存组件.缓存数

据的格式也需要重点关注,这关系到后续缓存复用

的效率.在OLAP场景下数据多会采用列存储,而

Parquet是大数据领域一个较为通用且高效的列存

格式,因此本文将采用Parquet格式来缓存数据.这
样的设计方式主要有三点考虑:(1)Parquet是一种

压缩存储格式,在数据传输上会节省大量网络开销;
(2)许多其他分析型数据库或计算引擎原生集成了

对Parquet格式的支持,因此即便在不同数据平台

上,只要执行的SQL具有相同或相似算子时也能复

用缓存数据,最大程度地提高了缓存复用的可能性;
(3)分析型数据库大多有其内部的列存格式,从列到

列格式的转换具有较高转换效率.这种设计是CPU
和网络传输、内存之间的一种权衡,压缩存储节省网

络传输、内存的同时,也带来了数据格式转换的额外

CPU开销.在查询执行的过程中,如果在算子处理

逻辑中数据格式的转换操作会消耗大量CPU、内存

资源,将会严重影响整个查询的执行性能.
算子缓存工作机制:假设某个查询的关系代数

如图4所示.表示从表A,B中选择数据并在排序后

连接结果,最后将数据排序并聚合后输出.查询首次

执行时会将Sort算子的计算结果进行缓存,同时继

续执行剩余步骤.当有其他查询执行时(查询中包含

Filter或Sort算子,这里假设都包含),若Filter算

子的谓词可以匹配(在4.1节中将对缓存匹配方式

进行详细介绍),则说明当前查询可以复用Sort算

子的计算结果.然而,根据前文描述可知算子缓存的

复用可能会劣化查询性能,在复用缓存前需要进行

代价评估.若缓存收益大于重计算开销,则查询可直

接从缓存中获取数据(浅蓝色Cache中),并在此基

础上继续执行后续处理步骤,无需从存储层读取数

据,也不用重复计算(红色方框部分的算子).

图4 算子缓存工作机制

算子缓存能够消除大量不必要的重复计算,但
算子缓存的使用也有一定限制.目前,算子缓存的工

作机制只支持在单条流水线中使用,且Sort算子与

Filter算子之间不能包含聚合、连接等复杂操作.例
如,在本例中Join算子之后的Sort算子就不支持缓

存(如果Join算子后面存在Sort算子),因为此时要

复用Sort算子缓存需要保证Join算子之前的所有

算子均要相等(谓词条件、执行路径完全一致),本质

上等同于查询结果缓存.

4 算子缓存实现

上节中介绍了算子缓存的整体架构设计,接下

来本节将会详细介绍算子缓存的实现细节.4.1节

将会介绍基于语义树的缓存匹配实现,包括语义树

构建以及语义树匹配算法,4.2节则主要介绍代价

优化器部分的实现.
4.1 基于语义树的缓存匹配

  缓存匹配是算子缓存能否发挥作用的关键,本
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文采用基于语义树的匹配方式来判断缓存数据的匹

配关系.语义树已在数据库中得到广泛使用,例如:
数据库会将SQL查询转换为关系代数的抽象语义

树,具有等价关系的语义树(优化器查询改写依据的

原理)代表同一个查询,因此产生的查询结果相同.
本文采用同样的思想,将谓词建模为语义树,并使用

语义树表征查询结果.谓词条件产生的查询结果具

有唯一性,等价的谓词条件产生的查询结果相同.若
缓存结果被表征的语义树之间存在关联关系,则缓

存结果之间也必然存在相同的关联关系.因此,可以

将缓存结果匹配问题转换为语义树匹配问题.
依据上述原则,本文将算子谓词条件转换为语

义树,用语义树表征算子处理结果,并在缓存复用时

通过匹配语义树的方式匹配对应缓存结果.缓存匹

配主要包含语义树构建以及语义树匹配两个步骤,
接下来将对两个步骤进行详细介绍.
4.1.1 语义树构建

缓存结果表示是一个非常重要的问题,关系到

后续数据处理是否方便、数据是否只进行较少的处

理就直接返回,直接决定了算子缓存的工作效率.文
献[15,34]中分别采用规范化和树字符串的表示方

式,虽然能够满足快速匹配的需求,但无法完全表达

出谓词条件的语义信息.例如,对于谓词条件E1:

σ(1<A<10)(E)和E2:σ(10>A>1)(E)具有

相同语义,但上述两种方法却解析成不同比较操作.
为了解决上述问题,本文采用语义树来表示算

子结果,并通过匹配语义树的方式来确定其代表的

数据集之间的关系.
定义1.语义树.

 

语义树是一棵二叉树,用于表

示谓词条件的语义关系.它是一种抽象语法树的变

体,不仅包含语法结构,还包含了谓词条件的语义关

系.在语义树中,叶子节点表示谓词条件中的列属性

以及立即值,内部节点则表示谓词条件中的逻辑运

算符、函数以及对应参数,节点之间的连接则用于表

示语义关系.
语义树用于表示算子的谓词条件,也用于表征

该算子的计算结果.树中每个节点表示谓词条件的

不同部分,记录节点类型、节点数据以及孩子节点信

息.其中,逻辑运算符是一个二元操作,对应谓词条

件中的与(AND)和或(OR);比较函数是数据库列

值的比较操作,包括大于(GREATER)、大于等于

(GREATEROREQUAL)、等 于(EQUAL)、小 于

(LESS)以及小于等于(LESSOREQUAL);数据提

取函数作用于数据库列值,例如日期、字符函数等;

参数记录函数运算涉及的列值及其数据类型.
语义树构建遵循以下步骤:首先,从字符串形式

的谓词表达式中提取出关键字信息;其次,将其转换

为语义树的节点.为此,本文采用了编译原理中的词

法分析方法,将字符串组织为记号(TOKEN)序列

(词法分析可参考附录A),获取字符串中的逻辑运

算符、比较函数、数据提取函数以及参数四类关键

字;然后使用语法解析工具“上下文无关文法”解析

字符流的语义信息,并将其转换成语义树节点(语法

解析规则可参考附录B).
查询Q1:查询1993年折扣大于1且销售数量少于

25的所有订单的销售总额

SELECT
 SUM(PRICE

 

*
 

DISCOUNT)

FROM   LINEORDER
WHERE
 

 TOYEAR(ORDERDATE)
 

=
 

1993
AND    DISCOUNT≥1
AND    QUANTITY<25
ORDERBY QUANTITY

图5展示了为查询Q1(WHERE部分)构建的

语义树.首先,提取出Filter算子的谓词条件(左下

角圆角方框),然后词法分析程序提取关键字信息

(逻辑运算符、比较操作等),最后语法解析程序按照

语法规则将其转换为语义树节点并最终形成右半部

分的语义树.该语义树表征了Filter算子的计算

结果.
4.1.2 语义树匹配

算子缓存中最关键的部分就是进行缓存匹配.
缓存池中使用语义树来表示结果数据集,通过比较

树之间的关系就能判断出其代表的结果集之间的关

系.在介绍语义树匹配算法之前,首先介绍下结果集

之间的匹配关系.对于Filter算子,假设目标查询产

生的结果集为rx ,缓存中候选结果集为ry ,则rx

和ry 之间的匹配关系主要考虑以下三种情况:
(1)精准匹配.rx 结果区域的谓词条件完全等

价于ry 的谓词条件,rx 和ry 具有完全相同的结果

区域,即rx =ry,rx ⊆ryandry ⊆rx ;
(2)包含.候选结果集ry 是当前查询算子结果

rx 的一个超集,且有更宽松的约束条件,能够直接

或间接计算得出满足rx 谓词条件的所有结果,即
rx ⊆ry ;

(3)部分匹配.候选结果集ry 中包含当前查询

算子结果rx 的部分数据,即rx ∩ry ≠ ⌀ .
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图5 语义树构建

  精准匹配是最简单的一种处理情况,不需要进

一步对缓存结果进行处理,直接返回对应的缓存结

果,因此无需重新计算该算子以及所有之前算子.而
对于包含和部分匹配两种情况,则需要进一步对缓

存结果进行处理.
包含情况的检测相比精准匹配要复杂一些,需

要满足以下条件:首先需要检测“NULL 值”约束是

否存在冲突;其次,检测缓存区域的(min,max)区
间是否包含目标算子区域;最后,检测缓存区域的约

束条件是否更宽松.
假设Filter算子的谓词过滤条件:

e1:σ(10<x<30)(E)∨σ(20<y<50)(E),

e2:σ(10<x<30)(E)∨σ(20<y<40)(E),

e3:σ(10<x<30)(E).
对应3条不同查询中Filter的计算结果.相比

e1,e2 中y 具有更小的上界,在e1 的基础上补充“y
<40”获取e2的结果,即e2≡σ(y<40)(e1),因此

e1 ⊇e2;相比e1,e3 缺失了“20<y<50”约束条件,

e1 的计算结果可以等价表示为e1 ≡σ(20<y <
50)(e3),因此e3 ⊇e1.

部分匹配需要检测缓存区域和目标算子的约束

条件是否重叠,检测过程类似包含检测.
语义树匹配算法用于检测结果集之间的匹配关

系,支持精准匹配和包含关系检测.部分匹配的检测

十分复杂,需要遍历所有缓存数据同时记录具有交

集的缓存结果并在该结果中找出所有符合谓词条件

的数据,包含数据合并、去重等操作,当缓存结果巨

大时这些操作带来的开销将会严重影响查询执行

性能.
语义树之间的关系遵循结果集匹配,但也有不

同之处,针对语义树之间的匹配本文有如下定义.

定义2.语义树精准匹配.
 

若两棵不同语义树精

准匹配,则其每个节点满足:(1)具有相同操作类型,
例如都是逻辑运算符、数值等;(2)具有相同参数,例
如具有相同的比较数值;(3)具有相同数量的子

节点.
定义3.语义树包含.

 

假设有语义树Rx 和Ry,若

Ry ⊇Rx,则Rx、Ry 满足以下两个条件之一:(1)
 

Rx 是Ry 的子树;(2)
 

Rx 比Ry 具有更小范围的

列值.
根据上述定义,很容易得到语义树之间的匹配

规则.
规则1.假设存在语义树Q、P,若P、Q 每个节

点相等或具有等价关系,并且具有相同的树结构,那
么P 和Q 等价,即P ≡Q;

规则2.假设存在语义树Q、P,若Q 为P 的子

树,并且P 包含Q 中所有节点,那么P 包含Q,即

Q ⊇P;
规则3.假设存在语义树Q、P,若P 中每个节点

的比较条件大于等于Q,那么P 包含Q,即P⊇Q.
规则1对应缓存结果精准匹配情况,即匹配结

果完全相等;规则2、3对应包含匹配,但缓存结果

匹配和语义树匹配相反,即语义树之间存在包含

关系(Q ⊇P),则缓存结果之间的包含关系相反

(P ⊇Q).
根据上述语义树的定义和匹配规则本文实现了

语义树匹配算法,算法采用深度优先遍历方式遍历

所有节点并进行比较,不同类型的节点有不同比较

方式.对于非数值型属性节点的比较需要值相等,而
对于数值型属性则根据前文中提到的结果集匹配关

系进行判断.算法分为两部分,语义树比较以及节点

比较,前者用于遍历树节点返回匹配结果,后者则是
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判断每个节点之间的关系.鉴于篇幅原因,本文只展

示了包含关系的算法,精准匹配的实现同包含关系

类似.
算法1.语义树比较算法.
输入:缓存结果语义树p,

 

目标树q.
输出:匹配结果(布尔值)

1.
 

IF
 

q
 

=
 

NULL
 

THEN

2.
 

 RETURN
 

true;

3.
 

IF
 

p
 

=
 

NULL
 

&&
 

q≠NULL
 

THEN

4.
 

 RETURN
 

false;

5.
 

IF
 

p=NULL
 

&&
 

q≠NULL
 

THEN

6.
 

 IF
 

! NodeCompare(p,q)
 

THEN

7.
 

  RETURN
 

false;

8.
 

 FOREACH
 

q_child
 

:
 

q→child
 

DO

9.
 

  exist←false;

10.
 

  FOREACH
 

p_child
 

:
 

p→child
 

DO

11.
 

   IF
 

contain(p→child,q→child)
 

THEN

12.
 

    exist←true;

13.
 

    IF
 

!exist
 

THEN

14.
 

     RETURN
 

false;

15.
 

 RETURN
 

true;

(1)语义树比较算法

假设缓存中有候选集{p1,p2,…,pn},其中,每
个数据集由一棵语义树表示,算法将目标查询产生

的语义树同候选集依次进行比较并返回一个最合适

的匹配结果.语义树比较伪代码见算法1.
算法1用于判断语义树之间是否存在包含关

系.算法会在Filter算子处理逻辑中执行,自顶向下

遍历整棵树,并在缓存池中查找匹配项.具体而言,
首先进行特例判断,比如两树节点都为空或目标树

为空而候选树不为空,此时说明候选树包含目标树

(对应定义3中的条件1),反之则必然没有包含关

系(第1~4行).接下来处理两树节点非空的情况,
首先调用NodeCompare函数来判断节点之间的关

系,如果都不是叶子节点只需要简单地比对一下节

点值,如果一个是叶子节点一个非叶子节点,那么必

然不存在包含关系,如果都是叶子节点则进入叶子

节点的判定逻辑(第5~7行).完成节点比较后递归

调用该算法,比较所有剩余子节点(第8~15行).
(2)语义树节点比较算法

语义树节点比较算法用于确定节点之间的关

系,不同类型的节点所比较的方式不同.语义树节点

比较伪代码见算法2.
算法2.语义树节点比较算法.
输入:目标节点

 

p,
 

候选节点q.

输出:比较结果(布尔值)

1.
 

IF
 

p→type
 

!=
 

q→type
 

THEN

2.
 

 RETURN
 

false;

3.
 

IF
 

p
 

=
 

function
 

&&
 

p
 

=
 

string
 

THEN

4.
 

 RETURN
 

p→data==q→data;

5.
 

IF
 

p
 

=
 

compare
 

THEN

6.
 

 IF
 

p→data=LE
 

‖
 

LEOREQUAL
 

THEN

7.
 

  RETURN
 

p_child→data<=q_child→data;

8.
 

 IF
 

p→data=GE
 

‖
 

GEOREQUAL

9.
 

  RETURN
 

p_child→data>=q_child→data;

10.
 

 RETURN
 

false;

算法2用于判断节点之间是否存在包含关系.
具体而言,算法会根据节点类型来选择一种比较方

式,如果节点之间类型不同则说明两节点之间没有

任何关系(第1~2行).对于数据提取函数以及字符

串类型节点的比较,需要确保其值完全相同(第3~
4行).而对于比较函数类型节点的比较,需要确定

节点间值域的大小(第5~10行).例如,对于LESS
或者LESSOREQUAL节点,实际上需要比较两节

点之间哪个节点具有更小值域,反之则是比较哪

个节点具有更大值域.具有更小下界或更大上界

值域的节点将包含另外一个节点(对应定义3中的

条件2).
4.1.3 缓存复用

如前文所述,本文采用语义树来表示算子处理

结果,通过匹配语义树来确定查询之间的关系.由于

匹配关系有多种情况,因此在匹配到多个计算结果

时需要选择一个最优结果.本文的缓存复用遵循以

下策略:(1)当Filter和Sort算子同时存在时,优先

使用Sort算子缓存;(2)优先使用精准匹配结果,并
且当精准匹配时停止搜索;(3)否则,将匹配结果按

数据量大小进行排序,并选用数据量最小的作为复

用结果.
实际上,为了减少匹配结果消耗的时间,可以指

定一个成本阈值,当算法匹配到满足阈值的结果集

时便停止搜索.
4.2 代价优化器

  算子缓存面临的一大问题是:缓存中的数据并

不一定完全符合当前查询中算子的计算结果,该情

况下复用缓存需要额外的过滤、排序等处理.如果这

些额外处理的代价很高,甚至超过了缓存带来的收

益,那么使用算子缓存反而会劣化查询性能.
针对上述问题本文提出了修改代价优化器,增

加算子缓存的代价计算逻辑,使代价优化器自动选
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择是否使用缓存,实现自适应算子缓存功能.通过引

入代价优化器,可以保证在算子缓存有效时正确启

用缓存,而不会由于引入缓存导致性能下降.
代价优化器的实现借鉴了 Volcano优化器,在

Volcano的基础上修改了成本计算模型以及搜索空

间.原生Volcano会在所有执行路径中选择成本最

小的执行路径,没有考虑将缓存添加到搜索空间.例
如,对于包含Sort算子的查询(假设Sort的等价物

理操作包括InMemorySort、MergeSort两种),Vol-
cano模型只会在Sort的等价操作中选择成本较低

的操作添加到执行路径中(Volcano的详细细节可

参考文献[35,36]).为了考虑缓存带来的影响,我们

在优化器搜索空间中增加了缓存复用操作(Sort等

价物理操作为InMemorySort、MergeSort以及Get-
FromCache,其中GetFromCache表示Sort数据从

缓存中获取).这样,在进行路径搜索时也会将缓存

复用考虑在内.
要计算是否复用缓存,首先需要知道原始查询

计划的执行成本以及复用缓存后的执行成本.由于

算子缓存会复用原执行计划的一部分计算,因此只

需要比较缓存算子前的计算成本和复用缓存的成

本.例如,对于查询2而言,只需要比较Scan、Filter
的总成本和Sort算子复用的成本.

如上文所述,我们增加了代价计算逻辑,分别计

算原查询计划成本以及使用缓存时的成本.对于不

同算子,其消耗的资源也不同,因此需要分别计算每

个算子的成本.为了方便计算,本文将算子涉及的计

算资源统一分为四类,并为每个算子分别计算对应

的成本.这四类计算成本分别是:CPU成本,内存成

本,I/O成本以及网络成本.成本计算类似文献[37],
依赖于魔法数的设定,并且成本最终计算出来是一个

数值.其中,CPU成本根据函数调用次数计算,I/O成

本根据从磁盘加载的数据量确定,内存成本则是计算

过程中的内存总消耗,网络成本计算方式类似于I/

O,根据远程数据传输量进行计算.有关统计信息可

以通过元数据获取,因此,在计算成本时我们只需要

设定各计算资源的权重系数(魔法数)即可.
查询Q2:

 SELECT 
 

*
 FROM  LINEORDER
 WHERE 

 

TOYEAR(ORDERDATE)
 

=
 

1993
 AND   DISCOUNT

 

≥
 

1
 AND   QUANTITY

 

<
 

25

 ORDERBY DISCOUNT;
查询Q3:                
 SELECT 

 

*
 FROM  

 

LINEORDER
 WHERE 

 

TOYEAR(ORDERDATE)
 

=
 

1993
 AND   DISCOUNT

 

≥
 

1
 AND   QUANTITY

 

<
 

25
 ORDERBY QUANTITY;

针对不同算子,其计算量估计都是从上述四个

方面进行综合评估,区别在于每个算子具有不同负

载,因此计算的侧重点不同.例如,对于Sort缓存复

用,主要涉及CPU、内存以及网络开销,因此其I/O
成本为0.假设一次元组比较操作消耗CPU的成本

为0.0025,排序算法平均需要比较n*log2n(算法

的时间复杂度,其中n 表示元组个数,假设n=100)
次元组完成排序,因此CPU成本为2.5.假设每兆

内存 占 用 成 本 为 0.005,每 兆 数 据 传 输 成 本 为

0.075.若计算过程中共消耗10M 内存以及传输

10M数据,则其内存成本和网络成本分别为0.05
和0.75(本文的权重系数参考ClickHouse配置).

根据前文所述,本文将原查询计划执行的总成

本cost(R)定义为

cost(R)=∑
i
ci(m)·r (1)

其中ci(m)表示第i个算子的成本向量(m 表示数

据量),记录算子的函数调用次数、返回结果大小、网
络传输以及磁盘I/O.r是可配置的成本系数,通过

调整r可以控制各资源的权重.
缓存命中时,算子缓存将直接从缓存池中读取

数据.若非精准匹配,还需要将数据进行处理再返

回,这部分开销也要计入成本.针对缓存复用成本

cost(C)本文将其定义为

cost(C)=costmatch(x)+costscan(x)+

R+∑
i
cost(ci(xi))·r (2)

  costmatch(x)表示语义树匹配所消耗 CPU 成

本,由于无法预先知道匹配次数,因此这里通常会根

据经验设置一个常数;costscan(x)表示从缓存中读

取结果的成本,代表网络传输成本;R 表示格式转

换成本,在内存中本文采用Parquet格式组织数据,
因此数据格式转换的 CPU 成本也要包含在内;

∑
i
cost(ci(x))表示对缓存数据进行额外过滤、排

序的成本之和,算子的成本估算同前文.
为了方便理解,本文给出Sort算子复用实例.
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查询Q2,Q3均包含Sort算子操作,Q3可以复用

Q2中Sort算子的结果,但需要按键 QUANTITY
重新排序.假设Q2中Sort算子缓存1000万条数据

(约500M数据,转换成Parquet格式后约100M),
约500个块.为了方便描述,这里假设成本向量r=
(0.01,1,2,1),分别对应CPU、内存、网络传输、磁
盘I/O成本.根据公式2可知复用Sort结果的代价

为:匹配算法、将Parquet数据格式转换为原数据格

式消耗的CPU成本、扫描数据的网络、内存成本以

及重排序消耗的 CPU 成本.其中,匹配算法成本

costmatch(x)设置为常数50(在我们的微基准测试中

算法匹配成本设置为50有较好结果,测试结果参考

附录C);扫描数据成本costscan(x)=100×2+500×
1=700(100代表网络传输数据量,500代表转换格

式后内存占用);cost(ci(xi))表示排序成本,假设

这里采用快速排序,则排序成本为cost(ci(xi))=
1000log1000×0.01=30;格式转换成本R=1000×
0.01=10(1000为函数调用次数).因此缓存复用成

本cost(C)=50+700+30+10=790.对于查询总

成本的计算,本例中只需计算Filter算子和Sort算

子 的 成 本.根 据 成 本 系 数,Filter算 子 成 本 为

cost(F)=500×1+1000×0.01+500×1=1010(I/

O成本、CPU成本以及内存占用成本).因此,总成

本cost(R)=1010+30=1040.通过对成本比较,可
以发现使用缓存的执行计划所包含的代价低于原执

行计划,因此在本例中会选择使用缓存方式执行

查询.

5 实验与分析

本文基于ClickHouse实现了Filter算子以及

Sort算子缓存原型,并使用Redis充当外部缓存系

统.本节将设计实验对缓存匹配算法、Filter算子缓

存、Sort算子缓存进行性能测试.
5.1 实验设置

  实验环境由两台机器组成,一台作为远程存储

服务器,一台部署ClickHouse服务.其中,使用Re-
dis作为远程存储服务,缓存大小设置为总数据量的

20%(压缩后数据,约5GB),使用Redis默认缓存替

换策略.各机器以及软件详细信息参见表2.
实验主要采用SSB(Star

 

Schema
 

Benchmark)
和TPC-H(Transaction

 

Processing
 

Performance)标
准.SSB由事务处理性能委员会发布的 TPC-H 标

准改进而来,它在TPC-H 的基础上将雪花模型改

为星型模型,基准查询由TPC-H的复杂Ad-Hoc查

询改为结构更固定的 OLAP查询.本文主要针对

OLAP应用场景,因此SSB标准更适用于本文实

验.SSB标准包含四类查询,共有13条查询.其中

Q1,Q2类查询分别包含 Q1.1、Q1.2、Q1.3以及

Q2.1、Q2.2、Q2.3各3条查询.Q1类查询均为单

表带有Filter算子的查询,Q2类查询均为单表带有

Filter以及Sort算子的查询,符合算子缓存的应用

场景,因此本次实验主要选用该两类查询.

表2 测试环境

名称 型号(版本)

CPU Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6240R
 

CPU@2.40
 

GHz
MEM 374

 

GB
DISK 7.4

 

TB

NET
Ethernet

 

1000
 

Mb/s

Infiniband
 

100000
 

Mb/s
OS CentOS

 

Linux
 

release
 

7.5.1804
 

(Core)

Kernel Linux
 

3.10.0-862.e17.x86_64
ClickHouse 20.10
GCC 9.3.0
Redis 6.2.7

同时,为了证明算子缓存的适用性,我们还采用

TPC-H进行了算子缓存的综合性能测试.
5.2 语义树匹配算法性能测试

  在测试算子缓存的性能之前首先需要评估缓存

匹配算法的性能.另外由于本文方案采用外部内存

存储系统,所以网络时延也不可忽略.因此,本节实

验会分别测试本地存储以及远程存储下算法的匹配

效率.实验使用SSB中Q1.1作为目标查询,将其他

查询作为匹配对象,测试不同数量下算法的匹配

效率.
图6展示了语义树匹配算法的实验结果.结果

表明算法的匹配速率大致稳定,随着匹配数目线性

图6 语义树匹配算法
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增长.只有当匹配数量达到105 级别时算法执行时

延以及网络延迟急剧上升,此时算法带来的延迟将

变得不可接受.在实际应用场景中,单次查询缓存的

数据量通常在 MB或GB级别,缓存中的查询数量

大约在20~500之间[34,38],很难达到拐点数量,并
不会产生很大的时延占比.因此使用远程缓存的方

式有利于发挥远端缓存大容量的特点且不会对性能

造成很大影响.
5.3 Filter算子缓存性能测试

  本节实验选用SSB中Q1.1、Q1.2、Q1.3验证

Filter算子缓存的性能,这三条查询都是Fliter操作

结合少量的聚合操作,可以准确地反应出Filter算

子缓存的加速效果.实 验 中 Scale
 

factor设 置 为

100,生成大约100GB数据.同时,还测试了连续执

行一组查询来模拟真实的Ad-hoc查询下算子缓存

的效果.查询遵循以下模板,其中“XXX”表示可变

参数,通过配置不同参数和修改查询列来模拟不同

查询,分别记录算子缓存、查询结果缓存、物化视图

以及块缓存的查询时延.
查询模板:

SELECT
AVG(lo_extendedprice)

 

,

AVG(lo_discount),

AVG(lo_tax)

FROM
 

lineorder_flat
 

WHERE
AND

 

lo_shipdate>=XXX
AND

 

lo_extendedprice>=XXX
 

AND
 

lo_extendedprice<=XXX
AND

 

lo_tax>=XXX
 

AND
 

lo_tax<=XXX;
实验主要和块缓存、物化视图以及查询结果缓

存进行对比.为了确保实验具有说服力,重复多次实

验并取平均值来作为最终实验结果.在对比实验中

物化视图会将查询中选择性最高的谓词条件得到的

结果进行物化,同时修改查询语句使查询命中物化

视图.例如,对于查询模板我们将查询改写为如下所

示物化视图模板.其中,view表保存了符合谓词条

件lo_extendedprice和lo_tax的结果.
物化视图模板:

SELECT
AVG(lo_extendedprice)

 

,

AVG(lo_discount),

AVG(lo_tax)

FROM
 

view
WHERE

AND
 

lo_shipdate>=XXX
图7(a)展示了Q1.1、Q1.2、Q1.3的执行结果.

实验开始先执行一遍查询预热缓存,然后再次执行

相同查询.结果表明当缓存命中时查询结果缓存(缓
存最终结果)效率最高,算子缓存次之.相比块缓存

提升约8.3倍,比物化视图方式提升约1.1倍性能.
本实验中的物化视图建立的中间表已经涵盖查询中

所有符合谓词条件的数据,即便如此算子缓存仍然

有微小优势.这是因为算子缓存直接缓存Filter算

子的结果,不用再次执行Filter算子,所以能够节省

大量重复计算时间.
图7(b)展示了执行一组具有相似结构Ad-hoc

查询时Filter算子的性能.本文直接选用文献[31]
中的查询,查询中每个合取谓词条件包含10%~
15%的数据,共返回8%~13%的数据.每次实验随

机选取100条查询,查询结果取多次实验的平均值.
由于这些查询都改变了参数结构,因此该应用场景

下查询结果缓存无法生效.对于物化视图缓存方式,
我们控制谓词条件的选择性,使缓存数据在5GB左

右.而算子缓存由于其缓存的粒度更细,针对特定的

计算步骤,因此即便查询不同也能够复用查询中的

公共算子.
实验在无预热缓存的情况下进行,分别连续执

行100条SQL查询.结果表明在冷缓存情况下,块
缓存只会缓存少量的数据块,因此性能提升效果甚

微.物化视图缓存中间结果数据,当查询命中时也能

够节省部分重复计算,在本次实验中物化视图方案

有超过20条查询缓存命中,总体查询时延较原始查

询降低29%,较比块缓存降低16%.反观Filter算

子缓存,随着查询不断进行,缓存复用率越来越高.
在我们的实验中,100条查询中有超过30条查询缓

存命中,总体查询时延较原始查询降低38%,较比

块缓存降低21%,较比物化视图方式降低13%.
查看缓存数据时发现,执行100条查询后的算

子缓存数据约占4.85GB,没有超过预设内存限制.
为了进一步观察随着查询次数增多,缓存数据量的

变化,我们收集了查询过程中内存消耗的变化情况.
图7(c)展示了各缓存方式下的内存消耗,可以观察

到,块缓存方式随着查询的执行迅速消耗内存.物化

视图方案将热点数据物化成中间表(物化视图通过

手动方式预先为查询热点数据建表),所以在查询执

行过程中内存消耗不再变化.而算子缓存随着查询

不断执行,内存消耗缓慢增加.在相同内存限制下,
算子缓存略优于物化视图.
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实际应用场景中,缓存通常都有内存限制,而有

限的内存会极大程度上影响缓存的命中率.
因此,本文还测试了在不同内存限制下各缓存

的查询命中率(查询命中率=利用缓存的查询数/总

查询数).图7(d)展示了不同内存限制条件下物化

视图以及算子缓存的缓存命中情况.可以看到,在具

有相同内存的情况下,块缓存命中率最高,但其查询

延迟最高,说明块缓存的数据比较普适,但有效数据

很少.对于查询结果缓存而言,由于实验中的查询具

有不同参数,因此查询结果缓存在这种情况下几乎

无法使用.相同情况下,算子缓存命中情况比物化视

图方式要高.而当内存足够大时,物化视图带来的缓

存效果要优于算子缓存.这是因为,物化视图主要是

将查询中的子查询或部分查询进行预计算并将结果

物化,是一种空间换时间的方案.相比而言,算子缓

存会自动缓存那些已经过滤、排序等处理后的数据,
仅消耗少量内存就可以达到相同甚至更好的缓存

效果.

图7 缓存性能对比

  总结而言,在缓存命中时,查询结果缓存具有最

高效率,但缓存复用十分受限.物化视图虽然缓解了

这一问题,但其缓存中包含的计算量依旧在查询级

别,并且在缓存数据时需要预先计算中间结果表.相
比来说算子缓存只包含单一算子的计算量(算子级

别),在查询执行期间自动缓存数据,不会有太多额

外开销,并且在缓存复用上也更加灵活.相比块缓

存,算子缓存在相同内存条件下能够缓存更多有效

数据.因此,算子缓存能够更加高效地缓存数据,在
云环境下将会发挥巨大潜能.
5.4 Sort算子缓存性能测试

  本节实验测试了SSB中Q2.1、Q2.2、Q2.3(该

三条查询都包含了Sort操作)用于验证Sort算子

缓存的查询效率.首先,测试谓词条件完全命中的情

况下Sort缓存带来的性能提升,对应精准匹配情

况.其次,通过调整谓词参数以及排序键,使查询覆

盖缓存数据从20%至100%,此时缓存中的结果不

能直接返回,需要经过过滤、重排序处理后才能使

用,对应包含情况.在这种情况下,有的查询会触发

缓存功能,而有的不会触发,主要取决于优化器对于

使用算子缓存收益的判断.此外,前文中已经证明查

询结果缓存在缓存命中时具有最高效率,但只针对

重复查询,因此后续实验将只对比物化视图和块缓

存方案.
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图8(a)展示的是精准匹配下Sort的缓存加速

性能,实验前先执行一遍查询用于预热缓存.实验结

果表明,相比块缓存Sort算子缓存能够提升超过5
倍的查询执行效率,相比物化视图也能提升近一倍

的查询效率.这是因为Sort算子层级更高,能够省

略更多算子的执行过程.
图8(b)展示了包含情况的匹配,复用缓存数据

需要将数据进行过滤、排序才能返回.实验结果表明,

使用Sort算子缓存的查询时延并没有一直比关闭缓

存时低,反而在缓存中包含的数据量低于50%时比

没有使用缓存性能更差.出现这种情况可以归因于算

子缓存的额外操作.因为Sort算子缓存相对于Filter
算子缓存来说需要更多的裁剪、反转操作,这些操作

虽然都是内存操作但仍然非常耗时,证明了前文猜想

的正确性.而当加入优化器之后,查询总是能够选择

代价最低的执行方式,因此具有总体最佳性能.

图8 Sort缓存性能对比

5.5 TPC-H综合性能测试

  TPC-H 是国际事务处理性能委员会(TPC,

Transaction
 

Processing
 

Performance
 

Council)于

1994年制定的标准,是一款面向商品零售业务的决

策支持系统测试基准,共包含8张表,22个查询.通
过TPC-H测试,可以更好体现出算子缓存的优势.
表3给出了22条查询的结果(实验使用100GB数

据量),在ClickHouse中部分复杂查询会出现内存

限制错误,对于ClickHouse不支持的查询不在表中

列出.
表3列出了算子缓存在 TPC-H 基准下的测

试,共有11条查询.查询结果列表示查询返回的数

据行数,聚合表示查询用于计算整体信息,只返回一

条汇总结果.查询类型说明查询包含的算子.实验共

分为两组,首先测试无缓存情况下每条查询的执行

时间,执行多次并记录平均结果.其次,开启算子缓

存,执行多次并记录平均结果.
实验结果表明,Sort缓存命中时带来的收益十分

明显.通过查看每条查询的执行计划可知:Project算

子(投影)在最底层,而Sort算子总是在Project算

子上一步.因此,在Sort算子缓存命中时,后续只需

要对缓存结果进行映射后就能获取最终的查询结

果.Q6、Q14只包含Filter算子,并且都为聚合查

询.缓存命中后,还需要对缓存数据进行聚合运算.

查看缓存数据可知,对于Sort算子,由于其处于执

行计划的最底层,通常缓存的结果数据少,Filter算

子缓存的数据远远多于Sort算子.因此,Q6和Q14
的缓存收益远不如其他查询.

表3 TPC-H测试

查询 无缓存(秒) 算子缓存(秒) 查询结果 查询类型

Q1 39.71 1.99 <10 Sort+Filter
Q2 21482.26 27.86 <10 Sort+Filter
Q4 127.87 1.25 <10 Sort+Filter
Q6 15.33 4.66 聚合 Filter
Q11 10.85 0.18 <10 Sort+Filter
Q12 21.37 0.72 <10 Sort+Filter
Q13 75.1 0.22 <10 Sort+Filter
Q14 17.83 0.31 聚合 Filter
Q16 10.27 1.74 >20000 Sort+Filter
Q18 197.82 22.57 <1000 Sort+Filter
Q22 91.61 1.57 <10 Sort+Filter

总结而言,Sort算子处于查询执行计划的底

层,包含大部分计算,缓存的结果一般数据量很小并

且十分接近最终结果;而Filter算子处于执行计划

的较前端,缓存结果的数据量大并且还需要执行后

续诸多算子才能获取最终结果.因此,Sort算子缓

存带来的收益远远大于Filter算子.但Sort算子处

于更底层,因此相比Filter算子而言也更难复用(查
询计划包含越多算子越难匹配结果).
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前文中算子缓存和物化视图的对比实验中仅分

析了简单查询,为了使实验更具普适性,我们还使用

了TPC-H进行测试.查询选用Q2、Q4、Q11、Q13、

Q16、Q18、Q22,这些查询都包含子查询以及复杂连

接操作.我们将这些查询的子查询进行物化,这些子

查询涵盖连接、聚合等复杂操作,更能全面、客观地

比较两种缓存方式.图9展示了实验结果.就物化视

图而言,查询Q4、Q11、Q13、Q22的效果最好.分析查

询可知,这些查询的子查询都包含连接或聚合操作,
是查询的主要瓶颈.而将这些子查询进行物化后,查
询性能得到极大提升.即便如此,算子缓存仍然有微

小的优势,足以说明算子缓存有巨大应用前景.

图9 TPC-H下各缓存方案性能对比

5.6 S3作为存储的算子缓存性能测试

  目前许多分析型数据库都会采用S3、OSS等云

上对象存储来降低存储成本,这给分析型数据库的

查询执行带来了新的挑战,需要考虑不同存储的时

延开销与带宽成本.本文的主要目的就是优化以云

上存储服务为主要存储介质的分析型数据库的查

询.因此,本小节进行了面向S3作为存储的算子缓

存性能测试.
测试采用的查询、配置与5.3、5.4相同,实验结

果采用查询的平均延迟.同时,出于成本考量本文采

用 Minio模拟云上S3的实验环境,云主机带宽限定

在200MB/s,时延在10ms量级.
图10展示了以S3为存储的场景中算子缓存.紫

色圆点连线代表了数据在S3上存储的查询时延,蓝
色五角星折线代表了数据在本地SSD存储的查询时

延,绿色三角形折线代表了算子缓存命中时查询时延

(此时查询会从Redis中直接读取算子计算结果).
通过比较可以看出在以S3为存储的场景中算

子缓存能带来更大的性能优势,尤其是当查询数据

越大时算子缓存带来的性能提升越明显.这是因为

当数据存储在S3上时,查询执行需要从S3读取全

图10 S3下算子缓存性能测试

量数据,而由于云上存储的网络和带宽限制,此时

I/O将成为主要瓶颈.而缓存中的数据包含一定的

计算量(经过Filter算子处理后的数据会提前过滤

大部分部分无效数据),既能减少网络传输也能减少

重复计算.因此相比本地存储,算子缓存在云环境中

能带来更加可观的性能提升.
除了上述实验外,我们还测试了S3下各缓存方

式的加速比.加速比是数据库中衡量查询性能的常

用指标,表示优化前查询执行时延与优化后查询执

行时延之比.通过加速比可以准确地反映出查询实

际的加速效果.图11展示的是在以S3为存储的场

景下各缓存方案的加速比.从实验结果中可以看出

在S3作为存储的场景下,算子缓存有更大的加速

比,并且随着缓存数据覆盖范围的增大加速效果也

呈现逐渐上升趋势,说明算子缓存在云环境的背景

下能够大幅提升查询性能.

图11 S3下各缓存方式加速比

6 关于其他算子的讨论

本文在深入研究并总结目前国内外工业界、学
术界提出的多种数据库查询优化技术的基础上,主
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要针对OLAP型数据库的Filter、Sort算子的性能

提升,并为此设计了算子缓存的工作方式.
我们的算子缓存的实现方法不仅只针对Filter

和Sort算子,也能够推广到其他类型的算子,属于

一种通用性缓存方法.接下来我们对数据库的其他

主要算子投影和连接展开讨论,并简要分析它们之

间的异同.
就Project(投影)算子而言,其缓存方式类似

Filter算子,但在语义树构建和语义匹配上会更加

简单,因为只需要在语义树中维护列属性即可.缓存

复用时同样可以借助代价优化器来判断使用缓存是

否会带来正向收益.但要注意成本模型会有略微不

同,对于Project算子只需要关注其网络传输和磁盘

I/O开销即可.对于Join(连接)算子,情况则较为复

杂.首先,语义树不仅要维护连接本身的谓词信息,
还要维护在连接之前所有算子的谓词信息.因为在

连接之前任何处理存在差别都有可能引起结果变

化,导致缓存失效.其次,由于语义树要维护更多信

息,在匹配时需要考虑其他算子带来的影响,这对语

义树匹配算法提出更高要求.最后,对于缓存复用也

需要修改其成本模型.Join属于计算密集型任务,因
此需要重点关注其CPU和内存开销.对于其他数

据库算子在缓存上具有相似过程,鉴于篇幅原因本

文不再继续讨论.
本文中之所以会选择这两个算子而非其他,主

要有以下考量:在OLAP场景下过滤和排序分析十

分常见;其次,Filter算子通常处于查询计划的最前

端,且很多云存储也支持Filter下推,因此Filter算

子会被频繁复用;就Sort算子而言,其通常处于查

询计划的最底端,缓存该算子回答来巨大收益.针对

其他算子(Project、Join等).缓存Project算子在以

列存为主的 OLAP数据库中意义没有 Filter与

Sort算子大.因为本身以列存为主的数据库在加载

数据期间就会过滤无关列,缓存投影算子所带来的

收益并不高;对于Join算子而言,在OLAP应用场

景中有更好处理方式(通常对涉及多表连接的查询,
会将多个表合并成一张大宽表,避免在查询中执行

连接操作),并且缓存Join算子结果会消耗大量内

存同时还不易于复用结果.综合考虑,我们主要选取

Filter和Sort算子为切入点研究算子缓存.

7 结束语

缓存是数据库领域中最为常见也是最有效的查

询优化方法,一个好的缓存方案能给数据库带来巨

大性能提升,尤其在云环境下存算分离的数据库中

缓存结果变得更为重要.本文结合实际应用,从缓存

中包含的计算量角度出发,研究并探讨了以Filter
和Sort为代表的算子缓存,解决了缓存匹配以及使

用缓存可能劣化查询的问题.整个算子缓存方案都

在开源OLAP型数据库ClickHouse上实现并验证

了算子缓存的性能,实验结果表明算子缓存相比块

缓存、物化视图在本地SSD上分别有2~9倍以及

1.1~1.5倍的性能提升,在云存储下分别有5~30
倍以及1.5~2倍的性能提升.

综合比较,算子缓存能够更加高效地缓存数据,
因此更容易复用缓存数据.而在云环境下显得格外

重要,因为复用缓存意味着能大幅减少从远程云存

储中加载数据,而数据传输带来的延迟往往是云数

据库的重要瓶颈.
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附 录

A.语法解析规则(产生式)定义

语法规则定义如下所示,由五部分组成:基本构

成元素为param,对应数据库列值和立即值;func定

义数据提取函数的解析规则,由函数名关键字和

param构成;judge定义完整的比较函数表达式(例
如,age<25或func(year)>1993)基本组成元素为

func;hyper定义了 AND与 OR操作的级联,例如

条件20<age<25可以看成一个hyper(由20<age
 

and
 

age<25两个judge构成);logic表示一个完整

的谓词条件表达式,基本组成元素为hyper,体现在

语法树结构上就是将多个逻辑条件的AND/OR操

作拆分成多个级联的AND/OR操作.
logic:

 

T_AND
 

T_LEFT_BRACKET
 

hyper
T_RIGHT_BRACKET
|

 

T_OR
 

T_LEFT_BRACKET
 

hyper
T_RIGHT_BRACKET;

hyper:
 

judge
 

T_COMMA
 

hyper
|

 

judge;

judge:
 

T_LESS
 

T_LEFT_BRACKET
 

func
T_COMMAfunc

 

T_RIGHT_BRACKET
|

 

T _ LESS _ OR _ EQUAL
 

T _ LEFT
_BRACKETfunc

 

T_COMMAfunc
 

T_RIGHT_BRACKET
|

 

T_EQUAL
 

T_LEFT_BRACKETfunc
 

T
_COMMA

 

func
 

T_RIGHT_BRACKET
|

 

T_NOT_EQUAL
 

T_LEFT_BRACKETfunc
 

T_COMMA
 

func
 

T_RIGHT_BRACKET
|

 

T_GREATER
 

T_LEFT_BRACKETfunc
 

T_COMMA
 

func
 

T_RIGHT_BRACKET
|

 

T_GREATER_OR_EQUAL
 

T_LEFT
_BRACKET
func

 

T_COMMA
 

func
 

T_RIGHT_BRACKET;

func:
 

T_TO_YEAR
 

T_LEFT_BRACKET
 

param
T_RIGHT_BRACKET

 

|param;

param:
 

T_INT
 

|
 

T_FLOAT
 

|
 

T_PARAMETER;

B.词法分析

词法分析表如表4所示,根据表中定义可以提

取字符串形式的谓词条件中的关键字信息.

表4 词法分析表

字符串
  

记号(Token)
[0-9]+\.[0-9]+ T_FLOAT

[0-9] T_INT
“(” T_LEFT_BRACKET
“)” T_RIGHT_BRACKET
“,” T_COMMA
“AND” T_AND
“OR” T_OR
“LESS” T_LESS

“LESSOREQUALS” T_
 

LESSOREQUALS
“EQUALS” T_EQUALS
“GREATE” T_

 

GREATE
“GREATEOREQUALS” T_

 

GREATEOREQUALS
“TOYEAR” T_

 

TOYEAR
[[:ALNUM]_] T_

 

PARAMETER

C.匹配次数测试

在实现Sort算子缓存中,由于无法提前预知缓

存匹配次数,通常需要按照经验设置一个常数(与硬

件相关).因此,我们增加了一个匹配次数的微基准测

试,主要测试在不同常数下优化器的效果.我们给优

化器设置不同常数,分别在缓存包含不同范围数据下

执行查询并记录整体查询时延.基准测试结果如图

12所示,当匹配次数设置为10时,匹配代价太小导致

优化器总是会选择缓存方式.当匹配次数设置超过

200时,匹配代价太大导致优化器总是会选择原执行

方式.而当匹配次数设置为50时优化器具有较好的

性能.因此,在本文中我们将匹配常数设置为常数50.

图12 最佳匹配常数测试
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Background
  As

 

technologies
 

such
 

as
 

cloud
 

computing
 

and
 

cloud
 

stor-
age

 

continue
 

to
 

advance,
 

database
 

architectures
 

are
 

gradually
 

shifting
 

towards
 

cloud-based
 

models.
 

In
 

cloud
 

architectures,
 

databases
 

typically
 

adopt
 

layered
 

or
 

decoupled
 

models.
 

How-
ever,

 

the
 

layered
 

model
 

increases
 

data
 

access
 

latency,
 

resul-
ting

 

in
 

decreased
 

OLAP
 

query
 

performance.
 

Therefore,
 

opti-
mizing

 

OLAP
 

database
 

query
 

performance
 

in
 

a
 

cloud
 

environ-
ment

 

presents
 

new
 

challenges.
 

Considering
 

the
 

relatively
 

high
 

latency
 

and
 

low
 

bandwidth
 

of
 

remote
 

cloud
 

storage,
 

cac-
hing

 

data
 

becomes
 

crucial.
 

This
 

paper
 

aims
 

to
 

explore
 

how
 

to
 

leverage
 

caching
 

to
 

optimize
 

the
 

query
 

performance
 

of
 

OLAP
 

workloads.
 

Currently,
 

caching
 

primarily
 

includes
 

query
 

re-
sult

 

caching
 

and
 

storage
 

layer
 

block
 

caching.
 

The
 

former
 

of-
fers

 

the
 

highest
 

caching
 

efficiency
 

but
 

has
 

very
 

low
 

cache
 

uti-
lization,

 

while
 

the
 

latter,
 

being
 

a
 

general
 

caching
 

method,
 

improves
 

cache
 

utilization
 

but
 

suffers
 

from
 

low
 

cache
 

efficien-
cy.

 

Given
 

this
 

context,
 

we
 

propose
 

operator
 

caching,
 

a
 

cac-
hing

 

method
 

that
 

lies
 

between
 

the
 

two.
 

Operator
 

caching
 

pri-
marily

 

caches
 

the
 

results
 

of
 

individual
 

operators
 

within
 

a
 

que-
ry,

 

thereby
 

improving
 

both
 

cache
 

hit
 

rate
 

and
 

cache
 

efficien-

cy.
 

In
 

the
 

context
 

of
 

OLAP
 

applications,
 

the
 

Filter
 

and
 

Sort
 

operators
 

are
 

relatively
 

common.
 

Hence,
 

our
 

research
 

focu-
ses

 

mainly
 

on
 

caching
 

the
 

Filter
 

and
 

Sort
 

operators.
 

This
 

pa-

per
 

makes
 

two
 

main
 

contributions:1.Proposing
 

the
 

use
 

of
 

se-
mantic

 

trees
 

to
 

represent
 

cached
 

results,
 

matching
 

cached
 

re-
sults

 

through
 

semantic
 

tree
 

matching,
 

and
 

introducing
 

algo-
rithms

 

for
 

constructing
 

and
 

matching
 

semantic
 

trees;2.De-
signing

 

and
 

implementing
 

a
 

cost-based
 

optimizer
 

by
 

incorpo-
rating

 

operator
 

caching
 

cost
 

calculations
 

and
 

modifying
 

the
 

cost
 

optimizer
 

to
 

address
 

the
 

query
 

performance
 

degradation
 

problem
 

caused
 

by
 

operator
 

caching.
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