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面向不同数据分布的多维直方图算法犆犗犆犃犎犻狊狋
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摘　要　基于代价的ＲＤＢＭＳ优化器需要对含有范围查询的合取谓词的结果集基数进行准确的估计，多维直方图

对多维数据分布进行模拟，避免在估计结果集基数时采用数据独立性假设，造成估计误差过大，进而导致选择非优

化的查询执行计划．在不同的数据分布情况下，传统的多维直方图（如 ＭＨｉｓｔ２）效果有很大不同．数据相关系数和

值域密度、值域参数是准确刻画多维数据分布的有效指标，文中提出了根据不同的指标采用不同的动态优化的多

维直方图算法ＣＯＣＡＨｉｓｔ，可以大大改善传统多维直方图在平均情况下的准确性．通过分析传统的多维直方图的

最坏情况，ＣＯＣＡＨｉｓｔ的改进算法可以改进传统的多维直方图在最坏情况下的准确性．实验比较了ＣＯＣＡＨｉｓｔ和

传统的多维直方图 ＭＨｉｓｔ２以及 ＧＥＮＨｉｓｔ和ＳＴＨｏｌｅｓ的准确性和时间效率．实验显示无论在平均情况下还是

在最坏情况下ＣＯＣＡＨｉｓｔ的改进算法均优于传统的 ＭＨｉｓｔ２直方图，并且ＣＯＣＡＨｉｓｔ的准确性和创建时间均比

ＧＥＮＨｉｓｔ有极大的改善，在准确性方面ＣＯＣＡＨｉｓｔ较优于ＳＴＨｏｌｅｓ，而在空间预算有限时ＳＴＨｏｌｅｓ的创建时间比

ＣＯＣＡＨｉｓｔ高两个数量级．
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１　引　言

关系数据库中的基于代价的查询优化器需要对

含有范围查询的合取谓词的选择操作符狆（狆形如

狓１犡狓２ａｎｄ狔１犢狔２）的结果集大小进行估计，

犡和犢是数据库模式中的属性名．最早采用的办法是

假设属性犡，犢 之间相互独立，则狊犲犾犲犮狋犻狏犻狋狔（狆）＝

狊犲犾犲犮狋犻狏犻狋狔（犡）×狊犲犾犲犮狋犻狏犻狋狔（犢）．但是实际情况是数

据相关性经常存在于属性之间，数据独立性假设通

常大大低估了选择率．后果是依据不准确的选择率

估计值选择的查询执行计划远远逊色于真正优化的

查询执行计划．

为取代属性值独立假设（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＶａｌｕｅＩｎｄｅ

ｐｅｎｄｅｎｃｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ，ＡＶＩａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ）很多研究者

提出了不同的方法，比如采样［１２］、多维直方图［３４］、

多维小波变换［５］、概率关系模型［６］等方法进行查询

结果集大小或者选择率的估计．其中多维直方图的

方法是使用比较早而且在商用ＤＢＭＳ系统中经常

采用的方法和技术．

另一方面，相对于采用属性值独立性假设的另

一个极端是笼统地采用相关性假设，将不同程度的

相关性一视同仁地对待，这些都是比较粗略的办法．

本文研究利用两类统计信息：数据相关系数和

值域参数进一步分析刻画不同的数据分布，根据不

同数据分布特点（数据相关性或者值域参数），建立

各自优化的多维直方图以达到比传统的多维直方图

更高的准确性．具体地说，根据相关系数的计算结

果，可以准确地判断属性之间的相关性，当相关系数

显示两个属性之间具有一定程度的数据独立性时，

则可以直接利用ＡＶＩ进行选择率的估计．当值域参

数显示属性间具有弱函数依赖时，则可以用本文中

提出的优化算法对弱函数依赖的情况创建优化的多

维直方图．

另外通过对传统的 ＭＨｉｓｔ的最坏情况———属

性值平均跨度相差过大的情况进行分析，提出了改

进 ＭＨｉｓｔ的最坏情况的算法．

实验验证了本文提出的改进的直方图算法

ＣＯＣＡＨｉｓｔ可以根据可靠的统计信息判断出不同相

关程度的数据分布，并进一步针对不同情况的数据

分布提出优化的直方图算法，并具有比 ＭＨｉｓｔ直方

图在平均情况和最坏情况下更高的准确度．另外本

文中提出的针对弱函数依赖情况的改进算法不仅适

用于两个属性的情况，也同样适用于更高维的情况．

本文从下面几个方面对前述内容展开论述：第２

节是相关工作的分析和比较；第３节介绍描述数据

分布的重要统计信息：数据相关系数犆犉和值域密

度犞犇犲狀狊犻狋狔，值域参数犞犘犪狉犪犿；第４节根据不同

的数据分布给出优化的ＣＯＣＡＨｉｓｔ多维直方图算

法；第５节分析传统多维直方图的最坏情况，并给出

对最坏情况的改进算法；第６节给出在不同的数据

分布情况和最坏情况下的ＣＯＣＡＨｉｓｔ直方图算法

的有效性和性能方面的实验结果．

２　相关工作

类似于文献［７］的划分方法，多维直方图的研究

可以划分为两种：数据驱动的多维直方图和查询驱

动的多维直方图．

数据驱动的多维直方图有等深多维直方图［３，８］、

基于边缘分布的 ＭＨｉｓｔ直方图
［４］、允许直方桶重叠

的ＧＥＮＨｉｓｔ直方图
［９］等．它们从数据出发，依照不

同的方法将数据空间划分成不同的桶，以模拟数据

分布．

等深多维直方图［３］对数据空间的划分采用

Ｇｒｉｄ结构，而且划分时划分维度的顺序是事先确定

好且无法变化的．等深多维直方图对于数据分布矩

阵稀疏的情况效果很不好，因为这意味着一个桶

（ｂｕｃｋｅｔ）内部会出现大量的频率为０的单元格．文

献［８］依然采用了类似文献［３］的方法，但是文献［８］

采用了压缩（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ）直方图的方法，并讨论了

如何确定单值（ｓｉｎｇｌｅｔｏｎ）桶的个数以及优化选择划

分属性的顺序和划分的Ｇｒｉｄ结构等问题，给出了解

决这些问题的启发性规则．

ＭＨｉｓｔｐ方法就是针对等深多维直方图的缺陷

提出的改进算法，它可以动态地选择待划分的区域

和划分属性，这样比文献［３］中事先确定的方法要灵

活和准确得多；但是它并没有解决一个桶（ｂｕｃｋｅｔ）

内部会出现大量的频率为０的单元格的问题，即属

性值分布稀疏的问题．

另外文献［１０］专门讨论了属性值稀疏的情况，

提出了改进的直方图算法．但是文献［１０］仅限于一

个属性的情况，并且基于一维等宽直方图实现．

ＧＥＮＨｉｓｔ直方图允许直方图的桶相交，这样可

以为更多的数据区域提供数据密度的计算，为范围

查询提供较高的准确性，但是它的缺点是需要至少

５～１０次对数据空间的遍历，并且输入参数较多，而

这些输入参数设置的好坏对直方图的准确性很有

影响［１１］．

查询驱动的直方图根据查询返回的准确结果
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生成多维直方图，比如允许桶之间的包含关系的

ＳＴＨｏｌｅｓ直方图
［１１］等．

查询驱动的直方图需要有一个用训练集“预热”

的阶段，在这个预热阶段直方图的准确性是较低的，

但是一旦经过预热阶段后，查询驱动的直方图会为

预热范围内数据空间的范围查询合取谓词提供非常

准确的结果估计．但是在数据倾斜度较高的情况下，

ＳＴＨｏｌｅｓ直方图的准确性仍然低于 ＭＨｉｓｔ
［９］．

ＳＴＨｏｌｅｓ直方图和ＧＥＮＨｉｓｔ直方图允许直方

图的桶按照任意的方式（比如桶之间可以重叠、包含

等）划分数据分布空间，但是这样会导致直方图为每

个桶存放更多的位置信息，在给定空间的条件下会

影响直方图的准确性．文献［１２］提出了压缩桶的位

置信息的ＳＴＨｏｌｅｓ改进算法ＳＴＨｏｌｅｓ＋，牺牲桶的

精确位置信息获得更多数量的桶．

多维直方图是假设数据属性之间具有相关性

的，但是对哪些属性间具有相关性、相关的程度等问

题还有专门的研究．

图１　ＣＯＣＡＨｉｓｔ的处理流程

文献［５，１３］针对高维数据集利用马尔可夫图模

型找出具有内部相关性和外部独立性的属性组，并

在此基础上提出了为高维数据创建的直方图．

ＣＯＲＤＳ
［７］采用卡方检验的方法基于二维数据列联

表判断两个属性之间的相关性．但是卡方检验的方

法无法适用于数据分布稀疏的情况，而且涉及到统

计检验，系统实现起来代价较高．文献［１４］针对

ＣＯＲＤＳ方法的局限，提出了用熵相关系数进行二

维数据相关性检验的方法．

我们发现，对于不同的数据分布，传统的直方图

准确性是有差异的．本文要研究的是传统的 ＭＨｉｓｔ２

直方图的改进，根据数据分布的不同，采用不同的经

过优化的直方图方法，提高直方图的准确性，尤其是

改善最坏情况下的准确性．新的针对不同数据分布

统计特征的多维直方图称为ＣＯＣＡＨｉｓｔ．

ＣＯＣＡＨｉｓｔ判断数据分布特征，依据数据分布

特征建立优化的多维直方图，其算法流程如图１

所示．

３　数据分布统计信息的描述

和ＣＯＲＤＳ
［７］类似，本文以二维数据分布的情

况为例．原因有二：（１）通常情况下维数越高，数据

联合分布矩阵越稀疏，数据相关程度越高，本文中弱

函数依赖情况下的直方图算法同样可以适用高维情

况；（２）二维数据分布的情况可以直接使用熵相关

系数对属性间的相关性进行刻画；高维数据分布也

可以转化为多个二维数据分布的情况来处理．当然

高维数据分布，其属性或属性组之间的相关性有很

多组合的情况，也可以用专门的统计学模型比如对

数线形模型进行刻画．

基本定义：对于有狀个元组的关系犚，其中两个属

性犡和犢，属性犡在犚中出现的不同值为（狓１，狓２，…，

狓｜犡｜）且狓犻１狓犻２若犻１＜犻２；属性犢 在犚 中出现的不

同值为（狔１，狔２，…，狔｜犢｜）且狔犼１狔犼２若犼１＜犼２．属性

犡和犢 的联合数据分布矩阵定义为二元组的集合

Γ犡，犢＝｛（（狓１，狔１），犳１１），（（狓１，狔２），犳１２），

（（狓１，狔３），犳１３），…，（（狓犻，狔犼），犳犻犼），…，

（（狓｜犡｜，狔｜犢｜），犳｜犡｜｜犢｜）｝，

其中，犳犻犼是组合值（狓犻，狔犼）在犚 中的出现次数，１

犻｜犡｜，１犼｜犢｜．

属性犡的边缘数据分布定义为Γ犡＝｛（狓１，犳１．），

（狓２，犳２．），…，（狓犻，犳犻．），…，（狓｜犡｜，犳｜犡｜．）｝，犳犻．为属性值

狓犻在犚中的出现次数，１犻｜犡｜．属性犢 的边缘数

据分布为Γ犢＝｛（狔１，犳．１），（狔２，犳．２），…，（狔犼，犳．犼），…，

（狔｜犢｜，犳．｜犢｜）｝，犳．犼为属性值狔犼在犚 中出现的次数，

１犼｜犢｜．属性犡的跨度定义为犛犻＝狓犻＋１－狓犻，当

犻＜｜犡｜时，犛犻＝１，当犻＝｜犡｜时．面积犃犻定义为犃犻＝

犛犻×犳犻．．

进一步地，在Γ犡，犢上建立的二维直方图是对Γ犡，犢

的近似，定义为七元组（犕犐犖犡，犕犐犖犢，犕犃犡犡，

犕犃犡犢，犞＃犡，犞＃犢，犉犚犈犙）的集合．其中犕犐犖犡，

犕犐犖犢，犕犃犡犡，犕犃犡犢是桶覆盖的矩形区域的顶

点，犞＃犡（犞＃犢）分别记录在该区域中属性犡（犢）的
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不同值个数，犉犚犈犙记录在该区域中的元组个数．那

么在一个桶内部，假设这犉犚犈犙个表中元组均匀分

布在犞＃犡犞＃犢 个组合值上．

下面我们给出在联合数据分布矩阵基础上刻画

数据分布的统计信息．

３．１　熵相关系数

文献［７］和文献［１４］分别提出了根据属性对之

间的相关程度，为数据库选择需建立二维直方图的

属性对的方法ＣＯＲＤＳ和ＣＯＣＡ．ＣＯＣＡ运用的熵

相关系数形为［１５］：

ρ′犢→犡＝－
∑
狘犡狘

犻＝１
∑
狘犢狘

犼＝１

犳犻犼ｌｎ（狀犳犻犼／犳犻．犳．犼）

∑
狘犡狘

犻＝１

犳犻．ｌｎ（犳犻．／狀）

ρ′犡→犢＝－
∑
狘犡狘

犻＝１
∑
狘犢狘

犼＝１

犳犻犼ｌｎ（狀犳犻犼／犳犻．犳．犼）

∑
狘犢狘

犼＝１

犳．犼ｌｎ（犳．犼／狀

烅

烄

烆
）

（１）

熵相关系数是统计学上用从分散性减少来导出

关联性的度量方法，是从熵这一统计量导出的检

验［１４１５］，它用来刻画属性犡对属性犢 的依赖程度和

属性犢 对属性犡 的依赖程度．相关系数的取值范围

为［０，１］．当ρ′犢→犡和ρ′犡→犢均为０时，表示属性犡和属

性犢 之间完全无关（即属性值独立），当ρ′犢→犡或ρ′犡→犢

为１时，代表属性犡 和属性犢 的函数依赖关系．相

关系数越大，代表属性间的依赖程度越大．

如图２所示的数据分布，计算相关系数得到

ρ′犢→犡＝０．２１，ρ′犡→犢＝０．１９．

图２　一个数据分布区域

３．２　值域密度和值域参数

（１）值域密度和值域参数的定义

值域密度 犞犇犲狀狊犻狋狔＝Γ犡，犢 中犳犻犼 ≠０ 的二

元组数／（｜犡｜×｜犢｜）．犞犇犲狀狊犻狋狔 的取值范围为

［１／ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜），１］，它描述的是联合数据分布矩

阵的稀疏程度．当犞犇犲狀狊犻狋狔 取最小值１／ｍｉｎ（｜犡｜，

｜犢｜）时，是联合分布矩阵最稀疏的情况，此时一定

是函数依赖的情况即属性犡 函数决定属性犢，如果

｜犡｜＞｜犢｜．当犞犇犲狀狊犻狋狔 取上确界１时，属性犡 和

属性犢 的所有值的组合均在犚 中出现过，但是属性

犡和属性犢 具体相关程度却要视频率值犳犻犼的分布

而定．

图２所示的数据分布，其值域密度犞犇犲狀狊犻狋狔＝

１５／（４×５）＝０．７５．

我们也可以如同文献［７］中所示，采用值域参数

犞犘犪狉犪犿＝Γ犡，犢中犳犻犼≠０的二元组数／ｍａｘ（｜犡｜，

｜犢｜）来判断是否属于弱函数依赖的情况：如果

（犞犘犪狉犪犿 －１）＜ε，则 属 于 弱 函 数 依 赖，如 果

犞犘犪狉犪犿 取 最 小 值 １，则 是 函 数 依 赖 的 情 况．

犞犘犪狉犪犿 的取值范围是［１，ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜）］，最大值

ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜）对应完全稠密的联合数据分布矩阵．

（２）值域密度和值域参数的关系

值域密度犞犇犲狀狊犻狋狔 和值域参数犞犘犪狉犪犿 都能

够反映出在联合数据分布矩阵中是否存在弱函数依

赖或者函数依赖的情况．我们在ＣＯＣＡＨｉｓｔ直方

图算法中采用值域参数判断弱函数依赖的情况，即

当（犞犘犪狉犪犿－１）＜ε时，按照对弱函数依赖的优化

算法处理．

（３）熵相关系数与值域密度和值域参数

熵相关系数、值域密度和值域参数都是在联合

数据分布矩阵上计算的，但是从熵相关系数的计算

公式可以看到熵相关系数的值是由值域分布和组合

值的频率分布共同决定的，因此它是准确描述属性

间相关性的指标．

值域密度和值域参数仅描述组合值在值域上是

否出现的分布状况，它并不刻画出现多少次的频率

信息，因此仅可用来粗略反映某种特殊的数据分布，

比如弱函数依赖或者函数依赖的情况．

但是通过大量的测试数据集，我们发现熵相关

系数和值域参数两个统计信息也具有一定的相关

性：值域参数低则两个相关系数中一定有一个较高；

但值域参数高时，两个相关系数可能均较低，也可能

较高．相关系数均非常低（比如小于０．０１）时，值域

参数一定不会很低，当相关系数较高时，值域参数可

能很高也可能很低．

为更好地说明这两个统计信息之间的相关性，

我们用表１刻画可能存在的不同组合情况．

在表１中值域参数和相关系数分别存在４种不

同的取值情况，说明如下：

（１）值域参数的取值情况

１：值域参数的最小值；

较低：当１＜犞犘犪狉犪犿＜１＋ε时；

较高：当１＋ε犞犘犪狉犪犿＜ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜）时；

ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜）：值域参数的最大值．
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（２）相关系数的取值情况

０：此时ρ′犢→犡和ρ′犡→犢均为０；

较低：当ｍａｘ（ρ′犢→犡，ρ′犡→犢）＜犜犺狉犲狊犺狅犾犱犐时；

较高：当犜犺狉犲狊犺狅犾犱犐ｍａｘ（ρ′犢→犡，ρ′犡→犢）＜１时；

１：当ρ′犢→犡和ρ′犡→犢至少有一个为１时．

表１中√代表具有这种特征的数据分布存在，

×代表具有这种特征的数据分布不存在．例如，当属

性犡和属性犢 完全相互独立时，其联合数据分布矩

阵一定是稠密的，即犞犘犪狉犪犿＝ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜）

（犞犇犲狀狊犻狋狔＝１）；而当相关系数接近于０（较低）时，联

合分布矩阵不可能非常稀疏（犞犘犪狉犪犿＝‘较低’）．

表１　相关系数和值域参数之间的相关性

值域参数
相关系数

０ 较低 较高 １

１ × × × √

较低 × × √ ×

较高 × √ √ ×

ｍｉｎ（｜犡｜，｜犢｜） √ √ √ ×

基于上述分析，我们将这两个统计信息结合起

来刻画不同情况的数据分布，为不同的数据分布情

况分析传统的基于数据联合分布矩阵建立的多维直

方图 ＭＨｉｓｔ２的质量，并提出优化的多维直方图

ＣＯＣＡＨｉｓｔ方法．

并且依照表１的分析，我们在实验阶段生成了

表１中所有√代表的数据分布，来比较ＣＯＣＡＨｉｓｔ

和其它多维直方图算法的有效性和效率，具体请见

第６节．

４　优化的多维直方图

文献［４］中提出的ＭＨｉｓｔ２直方图从犘开始，犘

是将联合数据分布矩阵进行划分后得到的分区的集

合，初始时犘里只有一个元素，即联合数据分布矩

阵Γ犡，犢，创建方法如下：

（１）为犘中每一个分区，根据其各属性的边缘

分布，找出最需要被进一步划分的分区Γ′及划分属

性犣（可以是属性犡 或属性犢）．寻找的依据是不同

的划分约束，比如对于犞犗狆狋犻犿犪犾的划分约束，即

找出边缘分布具有源参数的最大方差的分区及其对

应属性；对于犕犪狓犇犻犳犳的划分约束，即找出含有最

大相邻源参数之差的分区及其对应属性．

（２）找到这样的分区Γ′及划分属性犣 后，对分

区Γ′沿属性犣的划分点将Γ′划分成２个更小的分

区，新产生的分区用来替换犘中的Γ′．

如此反复进行上述２个步骤，直到犘中的分区

个数等于给定空间可容纳的二维直方图的桶的个

数．此时将犘中的每一个分区转换为二维直方图中

的桶．

４１　对该算法的评价

ＭＨｉｓｔ２直方图未考虑不同的数据分布．在数

据联合分布矩阵稀疏的情况下准确率较低，在数据

近似相互独立的情况下不如ＡＶＩ假设的方法．这一

点在后面的实验部分会加以说明．

另外正如文献［１１］中的实验指出，ＭＨｉｓｔ２直

方图在采用犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）类型的一维直方图刻

画边缘分布时，当不同的属性其属性值平均跨度相

差很远时，容易偏向平均跨度较高的属性维度，造成

不断按照该维度划分的情况［１１］．对这个问题的改

进，我们在第５节展开论述，在本节我们假设属性犡

和属性犢 的平均跨度均属于同一个数量级．

我们采取的对策是：在创建直方图时将不同数

据分布的因素考虑进去，分析不同数据分布的情况，

为不同的数据分布提出不同的优化直方图算法．

４．２　不同的数据分布

根据第３节中给出的两类统计信息，我们将其

结合起来分析不同的数据分布的情况．

（１）数据近似相互独立

它是指满足 ｍａｘ（ρ′犢→犡，ρ′犡→犢）＜犜犺狉犲狊犺狅犾犱犐的

情况．根据计算出来的相关系数可以准确判定属性

犡和犢 是否接近相互独立．如果是，则可以用 ＡＶＩ

的方法，分别为属性犡和犢 建立边缘分布的一维直

方图．

经过实验我们发现，在数据近似相互独立的情

况下，使用ＡＶＩ方法进行的结果集基数估计误差比

ＭＨｉｓｔ２方法的误差要小得多．我们方法的优势在

于可以根据计算出来的相关系数的大小准确地判断

属性间相互独立的状况．实验检验结果表明，可将相

关系数低于０．３５的情况均视为属性间相互独立．

（２）弱函数依赖的情况

它是指犞犘犪狉犪犿＜１＋ε的情况．由观察我们发

现此时分布矩阵中有很多犳犻犼为０的单元．如果在

ＭＨｉｓｔ２多维直方图的创建过程中一个频率非０的

桶覆盖很多的０单元格，则会导致该桶的准确性下

降；如果生成一个频率为０的直方桶，则可以将其丢

弃，不必为它分配桶空间．

联合分布矩阵最稀疏的情况对应于属性犡 和

属性犢 之间的函数依赖．

经过实验发现在此种数据分布的情况下，传统

的 ＭＨｉｓｔ２直方图误差很大，原因在于数据分布矩

阵中“空格子”（犳犻犼为０的单元格）的比例很高．针对
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这种情况，我们采用了三种途径改进传统的 ＭＨｉｓｔ２

直方图的质量，具体在４．３节中介绍．改进的算法在

ε１时比传统的 ＭＨｉｓｔ２方法准确度提高了３倍．

（３）其它的情况

它是指数据的相关性既没有达到近似相互独

立，数据分布矩阵又不够稀疏，无法用前述两种优化

的直方图解决的情况．此时我们可以用传统的

ＭＨｉｓｔ２方法达到较高的估计准确度．

我们分别生成了这几种不同类型的数据分布矩

阵．为不同的数据分布矩阵建立了不同的优化的多

维直方图，来验证不同的直方图在不同数据分布下

的质量好坏．

４３　改进的直方图算法犆犗犆犃犎犻狊狋

我们从以下几个方面对弱函数依赖情况下原有

的 ＭＨｉｓｔ２直方图算法进行改进：

（１）改进数据分布矩阵中待划分区域的选择

指标

如文献 ［４］所示，采用 犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）和

犕犪狓犇犻犳犳（犞，犉）作为建立 ＭＨｉｓｔ直方图时边缘数

据分布的划分方法，能生成准确度很高的多维直方

图，而且建立方法比较简单容易．但是作为待划分区

域的选择依据时，我们采用边缘分布的规范化最大

相邻源参数之差替换原有算法中的最大相邻源参数

之差来作为犘中待选择区域和相应维度的分数，从

中选出分数最大的区域和维度作为待划分区域和划

分属性．

具体规范化的做法是将原来的边缘分布中的相

邻频率或者面积之差的最大值除以该边缘分布中的

频率或者面积的最大值．

下面用图示说明：取前面图２中所示的数据分

布矩阵Γ犡犢的一个区域，属性犡在这个区域有４个不

同的取值，属性犢 有５个，分别用（）标出，边缘分布

用黑框标出．

以属性犢的边缘分布为例，基于犕犪狓犇犻犳犳（犞，犉）

的原有方法如图３所示．

图３　犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）方法下的分数计算

犕犪狓犇犻犳犳（犞，犉）方法中最大相邻源参数之差

即最大相邻频率之差，在图２中为７．所以该区域在

属性犢 情况下的分数为７．我们的方法将分数用规

范化的最大相邻源参数计算，此例中得到７后，再除

以边缘分布中的最大频率值１４，所以用改进后的方

法，该区域在属性犢 的情况分数为７／１４＝０．５．每一

个区域在每一个属性上都计算分数，分数最大的区

域和属性就是待划分区域和划分属性．

属性犢 的犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）方法的分数计算如

图４所示．

图４　犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）方法下的分数计算

当面积作为源参数时，我们用规范化后的最大

面积之差作为分数，计算方法为最大面积之差／最大

面积，即１８／３２＝０．５６作为分数代替原来的分数１８．

我们把原来以及改进后的基于犕犪狓犇犻犳犳（犞，犉）

和犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）的 ＭＨｉｓｔ２直方图算法分别简

化表示为 ＭＨｉｓｔ＿ＶＦ，ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ，ＭＨｉｓｔ＿ＲＦ①，

ＭＨｉｓｔ＿ＲＡ①．用规范化的相对指标选择待划分区

域和划分属性，可以避免对某一维度的偏好，实验证

明这种方法在弱函数依赖的情况下比传统的

ＭＨｉｓｔ＿ＶＦ，ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ直方图质量高．这种方法也

可以称为“规范法”．

（２）避免在划分数据分布区域时产生频率为０

的空桶

通过实验我们发现，在数据分布矩阵稀疏的情

况下，各种多维直方图算法都很容易产生大量空区

域（该区域中没有任何组合值落入）．这些空区域既

不会被进一步划分，又不能生成对应的直方桶（在有

限的直方图空间中，对应全空区域的桶无疑不提供

任何统计信息并且还占用空间）．改进的算法将检查

创建过程中是否产生空区域，如果产生空区域则将

其丢弃，将空间分配给更具有统计意义的其它区域．

这种方法可称为“舍０法”．

（３）在一个数据分布区域内部改进划分方法

在数据分布矩阵稀疏的情况下，一个区域即使

不是全空区域，可能在其内部也有若干相当大的空

区域．如图５所示．

该区域由划分产生，虽然非全空区域，但图中三

个阴影部分是频率值全部为０的空区域，这样的空

区域对于查询范围可能落在其中或者部分相交的联

合选择谓词来说误差较大．

我们提出的改进算法３可以将这样的空区域识
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图５　改进数据分布区域内部的划分方法

别出来并将其丢弃，划分出分布更为紧凑的非空区

域来，在图中即两个非相邻的白色背景的矩形区域．

因此方法３也可称为“挤榨法”（ｓｑｕｅｅｚｉｎｇ）．

具体算法是在为每个区域的每个边缘分布计算

分数时，检查在边缘分布中有没有一串连续的０，如

果有，则可以判定存在空区域；丢弃该空区域并产生

可能的新划分（当空区域位于边缘分布的中间而不

是首尾时会产生新的划分）．

方法３可以和ＭＨｉｓｔ＿ＶＦ，ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ，ＭＨｉｓｔ＿

ＲＦ，ＭＨｉｓｔ＿ＲＡ方法中的任何一种方法结合起来，

在不同方法得到的区域中将全为０的连续区域挤

出去．因此表示为ＩＭＰ＿ＶＦ，ＩＭＰ＿ＶＡ，ＩＭＰ＿ＲＦ，

ＩＭＰ＿ＲＡ．

这种改进方法的一个问题是当算法进行到最

后，对最后一个待划分区域如此划分时，有可能划分

出来的区域总数超过了给定空间能容纳的桶的个

数．通过实验发现，大多情况下，改进方法的直方桶

个数－容许的直方桶个数５．对ＰＣ机的ＶＣ编译

环境下，不超过１５０个字节．

还可以设置并调整参数，控制对边缘分布上连

续“０”串的长度检查：例如对某个区域属性犅 上的

边缘分布，只有当连续的“０”串的长度｜犅｜×

犈犿狆狋狔＿犳犪犮狋狅狉时，才将空区域择出并丢弃．通常

犈犿狆狋狔＿犳犪犮狋狅狉越小（比如０．０１），直方桶的个数越

容易越界，要使改进后的直方桶个数严格控制在可

允许范围内，可根据｜犡｜或｜犢｜的大小将犈犿狆狋狔＿

犳犪犮狋狅狉设置为０．１或０．１５．更合理的参数设置方法

有待今后进一步深入研究．

“挤榨法”对于稀疏的数据分布非常有效．比如

传统的 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方法没有区别对待稀疏数据分

布的情况．对于图５所示的数据分布矩阵，在给定

ｂｕｃｋｅｔｓ个数为３的情况下，传统的 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方

法很可能生成这样的含有３个ｂｕｃｋｅｔ的直方图：

｛（（狓１，狔１），（狓５，狔５），５），（（狓１，狔６），（狓５，狔６），９），

（（狓１，狔７），（狓５，狔８），３）｝．我们发现，这３个ｂｕｃｋｅｔ

中，都各自只含有一个非０单元格，ｂｕｃｋｅｔ覆盖的

区域中却含有很多０单元格．在这种结构上估算谓

词犘：狓１犡狓４ＡＮＤ狔１犢狔３的选择集大小

为２．４（因为假设不同值在ｂｕｃｋｅｔ的值域范围内均

匀分布，如果假设狓犻和狔犼也是均匀的话，结果集大

小应为５×（３×４）／２５＝２．４），而实际上这个谓词的

结果集大小应该为０．

如果采用“挤榨法”，会产生３个精确的ｂｕｃｋｅｔ：

｛（（狓３，狔４），（狓３，狔４），５），（狓２，狔６），（狓２，狔６），９），

（狓５，狔８），（狓５，狔８），３）｝．在这个直方图基础上，谓词

犘：狓１犡狓４ＡＮＤ狔１犢狔３的选择集大小为

０，即真实的结果集大小．

“舍０法”和“挤榨法”都可以归为“Ｅｍｐｔｙｒｅｇｉｏｎ

ａｗａｒｅ”的方法，旨在减少空单元格对直方图准确性

的负面影响，提高弱函数依赖时的直方图准确度．方

法１（“规范法”）也在数据接近弱函数依赖时比较有

效，后面我们用实验分别说明改进的多维直方图的

效果．

在进行实验时，我们有一组实验比较采用

“舍０法”和不采用“舍０法”对各种类型的直方图产

生的频率为０的桶的个数的比较．因为各种方法的

直方图均会产生一定数目的空桶，对所有类型的直

方图我们都采用了“舍０法”进行优化．

通过实验我们发现在数据具有弱函数依赖的情

况下 ＭＨｉｓｔ＿ＲＦ和 ＭＨｉｓｔ＿ＲＡ的效果要好过传统

的ＭＨｉｓｔ＿ＶＦ和ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方法很多，因此我们进

一步地将ＩＭＰ＿ＲＡ用在弱函数依赖的ＣＯＣＡＨｉｓｔ

直方图创建过程中．

结合４．２节和４．３节的内容，我们提出的基于

不同的数据分布的改进直方图（ＣＯＣＡＨｉｓｔ）创建

算法框架如图６所示．

算法．　ＣＯＣＡＨｉｓｔ．

输入：关系犚、属性犡和属性犢 及其联合数据分布矩阵、空

间限制犛和浮动空间大小Δ（Δ２００犅）

输出：总体上优化的二维直方图ＣＯＣＡＨｉｓｔ

算法描述：

ｉｆｍａｘ（ρ′犢→犡，ρ′犡→犢）＜犜犺狉犲狊犺狅犾犱犐ｔｈｅｎ

　 分别在属性犡和属性犢 的边缘分布上建立一维直方图，

一维直方桶个数按照｜犡｜∶｜犢｜的比例来划分；

ｅｌｓｅｉｆ（犞犘犪狉犪犿－１）＜ε

　 按照ＩＭＰ＿ＲＡ算法，利用方法１～３，创建优化的直方图

ｅｌｓｅ

　 利用优化方法２，创建 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ类型的直方图

图６　ＣＯＣＡＨｉｓｔ直方图算法

５　对最坏情况的改进

如文献［１１］提出，基于 犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）的

９１０１６期 曹　巍等：面向不同数据分布的多维直方图算法ＣＯＣＡＨｉｓｔ



ＭＨｉｓｔ２直方图在最坏情况下会一直沿着同一个维

度划分数据分布矩阵．通过对这种最坏情况的模拟

和分析，我们发现了这种情况产生的原因，提出了改

进最坏情况的解决方法，并用实验验证了在最坏情

况下我们提出的方法的有效性．

我们发现当两个属性的属性值平均跨度相差较

大（比如大于１００倍），基于 犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）的

ＭＨｉｓｔ２直方图的最坏情况很容易发生．比如工资

和年龄这两个属性，年龄的值域范围是２０～６０，其

相邻属性值的跨度不会超过５；但是工资字段如果

是以５００元为一个级别，则相邻属性值的跨度最少

为５００．

之所以说很容易发生而非确定发生，还要看具

体的频率分布．因为我们知道，犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）中

的面积犃犻＝犛犻×犳犻．．犛犻即跨度，犳犻．为边缘频数．只有

在数据相关程度非常高即弱函数依赖时，属性跨度

的差别才确定地突出显现出来．

判别属性值跨度差别的方法有很多，我们可以

用上下界检验法或者属性值平均跨度方法检验跨度

的差别．比如属性值平均跨度检验法可表示为，若

　ｍａｘ
１

｜犡｜－１∑
狘犡狘－１

犻＝１

犛犡犻，
１

｜犢｜－１∑
狘犢狘－１

犼＝１

犛犢（ ）犼
　ｍｉｎ

１

｜犡｜－１∑
狘犡狘－１

犻＝１

犛犡犻，
１

｜犢｜－１∑
狘犢狘－１

犼＝１

犛犢（ ）犼 １００，
则两个属性有显著的跨度差异．

我们针对弱函数依赖的情况，消减属性的跨度差

异．具体做法是选出属性值平均跨度大的属性，假设

为属性犢，选择一个单调递增函数犳，将属性犅的每

一个跨度值犛犢犼转换为犛^
犢
犼＝犳（犛

犢
犼
），使转换后的犛^犢犼

尽量落在和属性犡 的平均跨度值珚犛犡相当的范围内．

在创建多维直方图的过程中，根据犕犪狓犇犻犳犳（犞，犃）

的方法进行划分时，在属性犢 的维度上计算面积

时，我们采用犛^犢犼代替原来的犛
犢
犼
计算面积，并据此选

择待划分区域和划分属性．

采用了这种方法生成的ＣＯＣＡＨｉｓｔ多维直方

图可以避免发生只在一维上划分数据分布矩阵的情

况，使划分属性的选择在两个属性之间实现公平．

如实验显示，若０＜（犞犘犪狉犪犿－１）＜１时，改进

属性值跨度算法是有效的，而且在修正属性值跨度

之后的ＩＭＰ＿ＶＡ 算法具有最好的准确度；当１＜

（犞犘犪狉犪犿－１）＜２时，改进属性值跨度算法是有效

的，但是此时 ＭＨｉｓｔ＿ＶＦ算法始终具有最好的准确

度；其它情况下改进属性值跨度不会带来好处，并且

传统的 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ直方图具有较好的准确度．

６　实　验

我们的实验生成了大量属于不同分布情况的数

据，验证４．２节、４．３节和第５节提出的算法的有

效性．

６．１　生成的实验数据

我们尝试不同的值域大小（值域范围中等：｜犡｜

和｜犢｜为８００／５００；或者值域范围较大：｜犡｜和｜犢｜为

４０００／２０００或６０００／４０００等），通过调整不同的参

数，生成了表１中由√代表的不同情况的联合数据

分布矩阵．另外我们也尝试了当两个属性的属性值

跨度相近和相差比较大（两个属性的属性值平均跨

度相差１００倍和１００００倍不等）的不同情况．

６．２　评价的查询负载

我们生成了不同的查询负载检验不同直方图的

准确性：生成具有一定规律的联合范围查询的负载

集合犠，针对犠 中的每一个形如狆：狓１犡狓２ａｎｄ

狔１犢狔２的查询（点查询可以看作是范围查询的

特例当狓１＝狓２且狔１＝狔２时），计算用不同的直方图

犎犻狊狋犻进行估算的结果集大小犲狊狋（狆），再根据狆的真

实结果大小犪犮狋（狆），计算出绝对误差：

犈狉狉＿犪犫狊（犠，犎犻狊狋犻）＝∑
狆∈犠

犲狊狋（狆）－犪犮狋（狆）．

为了便于比较多种直方图针对不同的查询结果

集的准确率，我们采用相对误差：

犈狉狉＿狉犲犾（犠，犎犻狊狋犻）＝犈狉狉＿犪犫狊（犠，犎犻狊狋犻）∑
狆∈犠

犪犮狋（狆）．

为了使实验的结果尽可能客观，我们生成的查询

负载集合通常容量较大（２０００，３０００，２００００个查询）．

并且每一个查询的狓１和狔１都在值域范围内随机产

生，不同维度上查询范围的跨度狓２－狓１和狔２－狔１也

都是随机生成的．这样做的目的是使生成的查询负

载尽可能模拟各种不同情况下的即席查询（ａｄｈｏｃ

ｑｕｅｒｉｅｓ）．

６．３　实验平台

实验环境是 ＰＣ 机，ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ４ＣＰＵ，

２．８ＧＨｚ，１ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ２０００操作系统，编译

器 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶＣ＋＋２００５．

６．４　实验结果

（１）近似数据独立的实验

此时，ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ具有较高的准确度；进一步

我们比较在近似相互独立的不同程度下，采用ＡＶＩ

方法的ＣＯＣＡＨｉｓｔ和 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方法的绝对误差

的比值，图７显示给定８０ＫＢ空间时直方图准确性
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的比较，但是随着给定空间的增大（比如１２０ＫＢ），

这种比值会进一步缩小，也就是说ＣＯＣＡＨｉｓｔ方法

的准确度会比 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ提高更多的倍数．

图７　数据近似相互独立时的准确度比较

图７中纵坐标表示 ＡＶＩ方法得到的查询误差

与 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方法得到的查询误差的比值．这个比

值小于１，说明ＡＶＩ方法的估算准确度高于 ＭＨｉｓｔ＿

ＶＡ方法．

这组实验也是我们初步将犜犺狉犲狊犺狅犾犱犐的值设为

０．３５的依据．我们看到在相关系数＜０．３５的７组数

据中，ＡＶＩ假设仍然是适用的，它的准确度比

ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ要高得多，而且创建一维直方图比创建

二维直方图的代价要小得多（见表２）．

以数据中属性犡和犢 的不同值个数为４０００和

２０００的规模为例，在存在近似数据独立性的情况下

不同类型直方图的创建时间见表２（单位：ｍｓ）．

表２　属性间相互独立情况下直方图创建时间比较

直方图
相关系数

０．００００２４

ＭＨｉｓｔ＿ＶＦ １３５３１

ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ １４９６９

ＭＨｉｓｔ＿ＲＦ １０８２８

ＭＨｉｓｔ＿ＲＡ ８８５９

ＭＨｉｓｔ＿Ｉｍｐ 　１５６

其它规模的数据情况下，不同直方图创建时间

的比较趋势类似，可以看出，如果有充分的证据说明

数据之间具有相互独立性，采用ＡＶＩ假设不仅可以

获得较好的估计准确率，而且还会避免创建二维直

方图的代价．

（２）弱函数依赖的实验

根据条件（犞犘犪狉犪犿－１）＜ε，此时我们设ε＝１，

且假设两个属性之间的属性值平均跨度大体相当．

这组实验验证４．３节的改进算法，显示ＩＭＰ＿ＲＡ和

ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ的绝对误差的比值，如图８所示．

我们从大量实验数据中选择８组数据说明弱函

数依赖的情况．我们提出的ＣＯＣＡＨｉｓｔ直方图改进

算法在全部数据中均比传统的 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ算法优

图８　弱函数依赖时准确度的比较

越，准确率平均提高至２．５倍以上，最多情况改进了

３．５倍．

以数据中属性犡和犢 的不同值个数为４０００和

２０００的规模为例，在存在弱函数依赖的情况下不同

类型直方图的创建时间见表３（单位：ｍｓ）．

表３　弱函数依赖情况下直方图创建时间比较

犞犘犪狉犪犿
创建时间／ｍｓ

ＭＨｉｓｔ＿ＶＦＭＨｉｓｔ＿ＶＡ ＭＨｉｓｔ＿ＲＦＭＨｉｓｔ＿ＲＡ ＩＭＰ＿ＶＡ

０．１ ５４３８ １０７８１ ３７３４ ４２３５ ２０３１

０．５ ４７８１ １１５６３ ３７３４ ４２５０ ２３６０

０．７５ ４４６９ １０８２８ ３５６２ ３７８１ ２５９４

通过实验我们发现，在不同的数据规模的情况

下，当数据的分布呈现弱函数依赖时，均具有相同的

趋势———ＩＭＰ＿ＲＡ方法创建多维直方图的时间最短．

（３）改进最坏情况的实验

当属性值跨度相差较大时，我们的改进算法对

于弱函数依赖的情况有较大改进．下面我们给出

（犞犘犪狉犪犿－１）＜１情况下改进算法的实验结果，如

图９所示．

图９中可以看出，在弱函数依赖的情况下，

ＣＯＣＡＨｉｓｔ采用的修正属性值跨度的ＩＭＰ＿ＶＡ方

法的准确度比传统的 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ 方法平均提高

６．７６倍，最好的情况是改进了１１倍多．

图９　ＣＯＣＡＨｉｓｔ对最坏情况的改进

修正了属性值跨度的差异后，ＣＯＣＡＨｉｓｔ采用

针对弱函数依赖的挤榨法，得到了更准确的估计方

法．同时ＣＯＣＡＨｉｓｔ方法的时间代价与其它直方图

算法比起来是最低的．以数据中属性犡和犢 的不同

值个数为４０００和２０００的规模为例，具体见表４（单

位：ｍｓ），其它规模的数据具有同样的趋势．
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表４　在属性值跨度差异较大情况下

各种直方图创建时间的比较

犞犘犪狉犪犿
创建时间／ｍｓ

ＭＨｉｓｔ＿ＶＦＭＨｉｓｔ＿ＶＡ ＭＨｉｓｔ＿ＲＦＭＨｉｓｔ＿ＲＡ ＩＭＰ＿ＶＡ

０．１２５ ６５７８ ５２１８ ３８６０ ４０９４ １７６５

０．５ ４７０３ ４８２８ ３５００ ３９８５ ２０００

０．７５ ４５４７ ４８７５ ３５００ ４２１９ ２２０３

值得指出的是，实验显示在属性间值域跨度相

差较大的情况下，相关系数显示属性间近似独立的

情况时，采用 ＡＶＩ方法并不比 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方法有

明显的优势．原因在于属性间跨度相差很大时，

ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ可以更好地支持各种组合范围查询，特

别是当查询结果集大小为０时，通常 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ方

法可以准确地估计，即此时 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ 的ｆａｌｓｅ

ｐｏｓｉｔｉｖｅ较低．实验显示当相关系数较低（小于

０．３５）时ＡＶＩ方法比 ＭＨｉｓｔ＿ＶＡ误差率只高出几

个百分点．篇幅所限这部分实验结果略去．

（４）与多维直方图ＧＥＮＨｉｓｔ和ＳＴＨｏｌｅｓ的比较

前面我们比较了在近似数据相互独立和弱函数

依赖的分布情况下ＣＯＣＡＨｉｓｔ与传统的 ＭＨｉｓｔ２

多维直方图算法的比较，并比较了不同的联合分布

下值域分布最坏情况的改进．在得出ＣＯＣＡＨｉｓｔ是

更智能更优化的多维直方图的结论之前，我们还有

几组模拟实验比较ＣＯＣＡＨｉｓｔ和著名的ＧＥＮＨｉｓｔ

及ＳＴＨｏｌｅｓ进行有效性和性能方面的比较．

ＧＥＮＨｉｓｔ
［９］的提出是针对实数数域上的联合

分布，这种分布的特点是一维属性值很少有重复，这

种分布情况对应于具有函数依赖或者弱函数依赖的

联合数据分布矩阵．因此我们比较了在函数依赖

和弱函数依赖情况下 ＣＯＣＡＨｉｓｔ与 ＧＥＮＨｉｓｔ和

ＳＴＨｏｌｅｓ直方图的效果（图１０）与性能（图１１）．

这组实验是在规模为４０００×２０００的联合数据

分布矩阵中完成的，并且给定的直方图预算空间是

８０ＫＢ，ＧＥＮＨｉｓｔ中初始划分参数ξ为８，ＳＴＨｏｌｅｓ

采用了１０００个随机产生的训练查询，经过训练，在

给定空间预算下生成ＳＴＨｏｌｅｓ直方图．

图１０　ＣＯＣＡＨｉｓｔ，ＧＥＮＨｉｓｔ与ＳＴＨｏｌｅｓ准确率比较

图１１　ＣＯＣＡＨｉｓｔ，ＧＥＮＨｉｓｔ与ＳＴＨｏｌｅｓ创建时间比较

　　三种直方图均由１００００个随机的查询检验直方

图的准确性．

从准确率来看，在弱函数依赖的情况下，ＣＯＣＡ

Ｈｉｓｔ采用的挤榨法非常有效地排除了数据分布矩

阵中“０”单元格的干扰，有效提高了多维直方图的准

确度，并且准确率总体上高于ＳＴＨｏｌｅｓ，大大高于

ＧＥＮＨｉｓｔ．

从算法性能来看，ＣＯＣＡＨｉｓｔ是无论时间效率

还是空间效率都非常高效．ＧＥＮＨｉｓｔ由于需要多次

遍历联合分布矩阵，时间效率比ＣＯＣＡＨｉｓｔ要低一

个数量级；而ＳＴＨｏｌｅｓ算法需要动态地维护树结

构，并且为了保证直方图的准确性，不可能采用较少

的训练查询集来创建直方图，另外当直方图中直方

桶的个数超过空间预算时，还需要进行繁琐的合并

（ｍｅｒｇｅ）操作，这不仅花费时间，而且为了合并而计

算代价（ｐｅｎａｌｔｙ）也需要维护与直方图同构的一个

树，因此ＳＴＨｏｌｅｓ算法的时间效率比ＣＯＣＡＨｉｓｔ

低两个数量级．

但从模拟的效果来看，ＳＴＨｏｌｅｓ的一个特点就

是准确率在不同的充足空间预算下比较稳定，而创

建时间却抖动很大．我们有一个实验在预算８０ＫＢ

和１００ＫＢ的不同情况下，ＳＴＨｏｌｅｓ的相对误差率变

化很小，分别为０．０６１和０．０６４，但是创建时间却发

生了数量级的变化，从１１２９５３ｍｓ下降到８２８ｍｓ．这

是因为空间预算增加后，ＳＴＨｏｌｅｓ可以避免很多耗

时的 ｍｅｒｇｅ操作．而同样的空间预算改变，却使

ＣＯＣＡ＿Ｈｉｓｔ的相对误差率从０．１３９下降到０．０５７，

但是创建时间却从１３５９ｍｓ提高到２１０９ｍｓ，这是因

更多的直方桶需要更多的时间来生成．如图１２

所示．

　　对于其它情况的数据分布，我们也分别做了实

验．在近似函数依赖和其它情况下，我们都得到了类

似的结论：ＣＯＣＡＨｉｓｔ能够在很短的时间内创建出

准确率总体优于ＳＴＨｏｌｅｓ的多维直方图，而无论在

时间效率还是在准确率方面，ＣＯＣＡＨｉｓｔ都远优于

ＧＥＮＨｉｓｔ．限于篇幅，其它实验结果略去．
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图１２　不同的空间预算对误差率和创建时间的影响

　　通过实验比较，我们得出结论，ＳＴＨｏｌｅｓ的优

势在于直接利用查询的结果，可以无需事先知道任

何关于数据分布的信息，创建出准确的直方图，但是

训练查询的时间代价却不可忽略；ＣＯＣＡＨｉｓｔ是数

据驱动的多维直方图创建方法，通过重要的统计信

息描述不同数据分布特征，优化地采用不同的创建

多维直方图的算法，可以在很短的时间内创建出更

准确的多维直方图．

７　总结与未来工作

本文提出了针对传统的 ＭＨｉｓｔ２直方图进行

改进的算法ＣＯＣＡＨｉｓｔ．选择 ＭＨｉｓｔ２直方图进行

改进的原因在于它直接基于数据分布矩阵创建多维

直方图，可以和其它的统计信息比如相关系数、值域

密度等很自然地结合起来考察不同数据分布情况下

的准确度，另一方面 ＭａｘＤｉｆｆ族的直方图在一些著

名的商用ＤＢＭＳ（比如ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ）中广泛使用．

本文针对数据近似相互独立和弱函数依赖的情

况下给出了改进的直方图ＣＯＣＡＨｉｓｔ算法，实验显

示ＣＯＣＡＨｉｓｔ直方图算法比传统的 ＭＨｉｓｔ２多维

直方图在平均水平上具有更高的准确度，并极大改

观了 ＭＨｉｓｔ２多维直方图的最坏情况．与同类的多

维直方图 ＧＥＮＨｉｓｔ和ＳＴＨｏｌｅｓ相比，ＣＯＣＡＨｉｓｔ

的时间效率与准确率大大高于ＧＥＮＨｉｓｔ，并且总体

准确率略好于ＳＴＨｏｌｅｓ．ＧＥＮＨｉｓｔ在初始划分参数

ξ为８时的时间效率高于ＳＴＨｏｌｅｓ，但是当ξ增大时

需要反复遍历联合数据分布矩阵，时间效率又远低

于ＳＴＨｏｌｅｓ．

未来还有一些细致的工作需要进一步完善，比

如自动地选择单调递增函数犳，使转换后的属性值

跨度差别尽可能小．另外可以结合Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ直

方图的方法对ＣＯＣＡＨｉｓｔ进行改进，利用单值桶类

型改善ＣＯＣＡＨｉｓｔ的空间利用．例如在４．３节的例

子中，用“挤榨法”为图４所示的分布矩阵建立改进

后的直方图，我们发现在数据分布矩阵稀疏的情况

下，常常会有一些桶（ｂｕｃｋｅｔ）从一个矩形区域缩成

了一个点（单值桶），这样存储的信息容量就会减少

一半，如果能够动态地将单值桶节省下来的存储空

间回收，可以在给定的空间预算中创建更多的桶

（ｂｕｃｋｅｔ），从而提高改进后多维直方图的准确性．
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