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摘　要　　在数据探索性分析场景下，用户倾向于借助抽样系统获取近似查询结果来换取更快的查询速度。现
有的抽样系统通常假设用户的历史查询记录能很好地表征未来的查询情况，从而针对特定的查询特征生成特定

的抽样策略。然而，在现实场景中，用户探索意图变化丰富，用户查询特征的稳定性假设通常无法得到保证。为

解决上述问题，提出一种评估任意用户查询与样本间匹配度的方法。离线训练生成多份样本集，并在应对具体查

询时自动选取最匹配样本集进行近似结果计算。离线样本集的生成是以在所有可能的用户查询上的预期匹配度

损失总和最小作为训练目标。实验结果表明，在真实数据集上，该抽样系统与现有方法相比，将近似结果的精确

度提高了２６．３％。
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０　引　言

在数据探索性分析场景下，用户将发起一系列查

询来探索数据集中的海量数据。然而，对整个海量数

据集进行完整扫描将导致用户查询缓慢且阻碍了系统

交互性，严重影响了用户的生产力甚至创造力［１］。因

此，用户通常借助抽样系统来生成海量数据集上的一

个样本子集，并在样本集上得到查询的近似结果，以查

询结果精确度上的损失换取更快的查询速度。

分组聚合查询普遍存在于数据探索性分析场景

中，例如当用户在保存商品交易记录的数据集上进行

探索时，将会发起如下查询：ＳＥＬＥＣＴＳＵＭ（ｓａｌｅｓ）
ＦＲＯＭｏｒｄｅｒＧＲＯＵＰＢＹｔｙｐｅ来分析各种种类的商品
销售情况。在这种情况下，如果在构造样本时采用随

机均匀抽样策略（ＵｎｉｆｏｒｍＳａｍｐｌｉｎｇ），那么生成的样本
集中每种商品种类的样本量将正比于该商品种类的交

易记录数量。这种均匀抽样策略将导致从小众的商品

类别分组中收集到的样本量不足，甚至导致交易数量

非常稀缺的商品类别分组完全消失在最终结果中，从

而产生很大的误差［２］。为了能在相同抽样率的限制条

件下使得查询结果拥有更高的精确度，现有系统通常

采用分层抽样策略（ＳｔｒａｔｉｆｉｅｄＳａｍｐｌｉｎｇ）［３］，即首先按
照分组属性的取值对数据集进行划分，进而在划分出

的每个分组中进行抽样。例如在上述的示例中，首先

按照商品种类ｔｙｐｅ对数据集进行分类，然后对每一类
商品种类 ｔｙｐｅ中的数据分别进行抽样。设计一种有
效的分层抽样策略的关键在于：（１）依据哪些属性进
行分层；（２）如何将固定的总样本量具体分配到每一
层中。针对第一个问题，现有分层抽样系统通常利用

到了用户的历史查询记录。此类系统基于用户的历史

查询记录能被用来较为精准地预测未来用户查询请求

这一假设，针对用户历史查询记录中表现出的分组特

征，筛选出频率最高的几组分组属性列集合，然后在其

上进行分层抽样。然而，在现实场景中，当用户查询特

征的稳定性无法得到保证时，或是在用户查询历史无

法获得的情况下，甚至是当抽样系统冷启动未运行任

何查询时，现有的用户查询历史驱动的抽样系统将无

法达到预期的效果。另一方面，针对上述第二个问题，

国会抽样策略［４］一文中给出了当查询中分组条件确定

时，最优的分层抽样策略对应的总样本量具体到每个

分组的分配方案，即在各分组间完全均匀分配。基于

这一理论，该文作者进一步提出了国会抽样策略，即一

种总样本量分配方案优化后的分层抽样策略。然而，

该抽样策略虽然生成了一个面对任何分组查询时能够

取得较优的平均效果的样本集，但其仅给出了在数据

集上生成唯一一份样本集的抽样策略。然而，在现实

场景中，如果抽样系统能够为用户生成多份离线样本

集并支持在运行时自动从其中为用户选择出最匹配当

前查询的样本集，其效果显然要好于用一份样本集来

应对所有可能的用户查询［５］。

面对上文提到的这些挑战，本文提出一种新的抽

样策略。本文主要贡献包括：（１）为任一具体分层抽
样策略，即其所生成的样本集，与任意分组聚合查询提

供了一种匹配度评估的方法，并且提供了根据匹配度

评估打分为用户查询选取最优样本集的方法。（２）提
出了一种基于用户查询与样本间匹配度评估的分层抽

样策略，支持离线生成包含多份分层抽样样本集的抽

样组合。（３）以限定相同样本量评估近似结果精确度
的方式，通过在模拟数据集和真实数据集上的大量实

验证明了本文提出的抽样策略的有效性。

１　相关工作

ＢｌｉｎｋＤＢ［６］通过分析用户的历史查询记录，在筛选
出的若干个热点分组属性集上进行分层抽样。当用户

的历史查询记录能很好地表征未来的查询情况时，这

种针对特定的查询特征生成的特定抽样策略显然能够

获得不错的效果。然而，在某些数据探索性分析场景

下，由于不同用户的探索目的各不相同且其探索意图

随时间不断改变，这种用户查询特征不随时间变化的

稳定性假设通常无法得到保证，因此此类抽样系统的

效果也会受到很大影响。另一方面，ＢｌｉｎｋＤＢ需要在
运行时从多份预先准备的离线样本中选取出一份最适

合当前查询的样本，其选择方法仅仅考虑了当前分组

聚合查询的分组条件属性集与某一离线分层抽样策略

的分层属性集之间的集合包含关系，没有给出一个具

体的可供量化的评估标准。

ＩＣＩＣＬＥＳ［７］在进行抽样时，对数据集中的每条记录
的抽取概率正比于该条记录累计出现在用户历史查询

产生的结果集中的次数。该系统不断更新维护一个根

据用户历史查询生成的多重集合，即一种允许相同元

素重复出现的集合。每条用户查询结果中涉及到的数

据记录都会被存放在这个多重集合中。该系统将会在

该多重集合上进行随机均匀抽样，以期望生成的样本

集能匹配将来的用户查询。然而，这样的方式不仅使

其生成的样本强依赖于用户历史查询记录，并且会使

得那些还没有被用户探索到的区域样本量极其匮乏，

这将严重阻碍用户探索数据集中新的区域以获取新的
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发现或结论。

国会抽样策略［４］通过优化分层抽样策略的总样本

量分配方式来提高针对用户分组聚合查询返回的近似

结果的精确度。相较于其仅仅生成唯一一份样本集，

本文提出的抽样策略可以支持生成多份离线样本集并

在运行时自动从多份离线样本集中选出最匹配的一份

样本集进行近似结果计算。由于准备了多份离线样

本，从中选出一份更能匹配当前用户查询特征的样本

的可能性将大大提升。

２　问题归纳

分层抽样策略是一种先将整个数据集按照某些属

性上的取值分成若干层，然后再从每一层中随机抽取

样本的抽样方法。分层抽样策略中，如何将总样本量

具体分配到每个分组中是影响最终生成的样本集效果

的最主要的问题。幸运的是，关于分层抽样策略的诸

多特性已经有多位学者进行了研究总结。Ａｃｈａｒｙａ［４］

证明了针对某一特定的用户分组聚合查询，即当用户

查询中的分组条件确定时，最优的分层抽样总样本量

分配方案就是在该分组查询将会产生的所有分组间均

匀分配样本空间。

从上文提到的分层抽样策略最优总样本量分配方

案中，我们可以看出，包含不同分组条件组合的用户查

询所对应的最优样本集都是不同的。因此，抽样系统

希望通过仅仅一份离线样本去应对所有可能的用户查

询并都能获得较优的效果的这一目标是不现实的。如

果系统可以在离线时生成多份样本集，并且能够在运

行时自动根据当前用户分组聚合查询取出一份最匹配

的样本集进行近似结果计算，那么系统将有更大机会

得到更为精确的近似结果。然而，在应对实际场景时，

我们显然无法为用户发起的每种可能的分组聚合查询

准备一份最优样本。试想，当用户的查询模式不具备

时间上的稳定性时，我们想要优化的查询集合将无法

被缩小到一个预处理开销可以承受的范围内。例如，

当数据集上共有２０个分组属性时，总共会产生２２０种
分组条件组合情况。如果我们希望能在运行时为任一

可能的用户查询都匹配到最优的离线样本集，那么我

们在预处理阶段需要对每种可能的分组条件组合都预

先保存一份分层抽样样本。即使每份样本集的抽样率

仅为０．１％，那么总的预生成样本集合的数据量大小
也将会超过原始数据集的１０００倍。本文中，我们将
考虑更为实际的应用场景，即用户可提供的用于生成

离线样本集的存储空间是有限的。因此，本文提出的

抽样系统的设计目标可具体定义为：针对某一特定的

数据集，如何生成ｋ份分层抽样样本集，使得在运行时
能从ｋ份样本集中挑选出最合适的一份，从而期望能
在所有可能的用户分组查询上的平均误差达到最

小值。

３　基于匹配度评估的分层抽样策略

３．１　抽样策略间的匹配度评估
上节中，我们已经阐述了用户发起的每一类分组

聚合查询都具有相对应且确定的最优分层抽样总样本

量分配方案这一理论基础。并且，任意样本集都能根

据其在每个分层上保存的样本点个数回溯到一个具体

的分层抽样总样本量分配方案。那么，如果我们能够

为分层抽样策略任意两种总样本量分配方案间提供一

种匹配度评估的方法，我们就能将任意用户查询与样

本集之间的匹配度评估转换为该用户查询对应的最优

抽样策略与生成该样本集的具体抽样策略这两种不同

的分层抽样总样本量分配方案之间的匹配度评估。我

们也就能将上节中提出的实际场景下的抽样系统设计

目标形式化地定义为一个优化问题。该优化问题的损

失函数即为使用ｋ份离线样本集来应对所有可能的用
户分组查询时将会产生的匹配度损失的总和。接下

来，本节将先介绍任意分层抽样总样本量分配方案的

形式化表示公式并进一步提出任意两种抽样策略间匹

配度损失的形式化评估方法。

考虑某数据集 Ｄ，可用作用户查询分组条件的类
别分组属性为 Ａ１，Ａ２，…，Ａα。其中，又有每个类别所
对应的值域上取值的数量大小为 Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎα。那
么用户在该数据集上发起的分组聚合查询所产生的最

小分组单位ｇ的总数量为Ｎ１×Ｎ２×…×Ｎα。例如，考
虑包含某国人口调查数据的数据集，其中共有两个分

组属性Ａ１和Ａ２，分组属性 Ａ１为性别，分组属性 Ａ２为学
历。考虑每种分组属性值域上取值的数量，分组属性

Ａ１对应的取值可能为“男性”或“女性”，即 Ｎ１为２，分
组属性Ａ２对应的取值可能为“本科”、“硕士”或“博
士”，即Ｎ２为３。那么，总共将产生６个最小分组单位
ｇｉ（１≤ｉ≤６），分别为：ｇ１：（“男性”，“本科”）、ｇ２：（“男
性”，“硕士”）、ｇ３：（“男性”，“博士”）、ｇ４：（“女性”，
“本科”）、ｇ５：（“女性”，“硕士”）、ｇ６：（“女性”，“博
士”）。

定义一种离散概率分布，其在任意最小分组单位

ｇ上的概率取值为ｐ（ｇ），代表从生成的离线样本集中
任意取出一条记录，该记录属于最小分组单位 ｇ的概
率。那么有：
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ｐ（ｇ）＝
Ｓｇ
Ｓ （１）

式中：Ｓ为总抽样数量大小，Ｓｇ为总抽样数量 Ｓ分配到

最小分组单位ｇ上的抽样数量大小，且∑ｐ（ｇ）＝１。
由此，我们可以将任意分层抽样策略总样本量分配方

案转化为离散概率分布的形式。至此，我们得以通过

衡量两个离散概率分布间差异的距离函数，正式定量

地评估任一总样本量分配方案与用户分组聚合查询确

定下的最优样本量分配方案间的匹配度损失程度。本

文选取ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散度［８］来衡量两种抽样策略间

的匹配度损失程度。对于在同一值域Ｙ上的概率分布
Ｐ和Ｑ，ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散度定义如下：

ＪＳ（Ｐ，Ｑ）＝１２ＫＬ（Ｐ，Ｍ）＋
１
２ＫＬ（Ｑ，Ｍ） （２）

式中：Ｍ定义如下：

Ｍ＝１２（Ｐ＋Ｑ） （３）

公式中的 ＫＬ是 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度［９］，是一种

可用来测量两组概率分布间差异性的非对称性指标，

定义如下：

ＫＬ（Ｐ，Ｑ）＝∑
ｙ∈Ｙ
Ｐ（ｙ）·ｌｏｇＰ（ｙ）Ｑ（ｙ） （４）

当两个概率分布相同时 ＪＳ取值为０，两个概率分
布间的匹配度损失越大，则ＪＳ取值也将会增大。

３．２　抽样策略的设计与实现
在建立了衡量抽样策略与用户分组聚合查询匹配

度评估的方式之后，我们可以将２．２节中提出的抽样
系统设计目标进一步具体为一个优化问题进行求解。

由于本文提出的系统不依赖于任何用户历史查询，因

此我们将优化的目标用户查询集合定义为当前数据集

上所有的分组属性所可能组合成的所有分组聚合查

询。由此，优化的最终目标为：应对所有可能的分组聚

合查询时，从ｋ份离线样本中选出一份最匹配的样本，
使得被选中的离线样本集与最优抽样策略间的匹配度

损失最小，进而找到 ｋ组描述分层抽样总样本量分配

方案的概率分布 Ｐ～（１≤ｉ≤ｋ），使得由匹配每种用户
查询导致的匹配度损失的总和最小，即：

Ｐ～（１≤ｉ≤ｋ）：ａｒｇｍｉｎ∑
Ｕ
ｍｉｎ１≤ｉ≤ｋ（ＪＳ（ＰＵ，Ｐ

～
ｉ( )））
（５）

式中：Ｕ代表在该数据集上用户发起的分组聚合查询
中，所有可能的分组条件组合的集合。ＰＵ代表的是，
依据 Ａｃｈａｒｙａ证明的分层抽样总样本量分配方案理
论［４］所得到的最优抽样策略对应的概率分布。

为了解决上述优化问题，我们设计了一种自适应

的优化算法，该算法基于优化问题中的一种经典随机

爬山算法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＨｉｌｌＣｌｉｍｂｉｎｇ）［１０］。该算法的主
要流程如算法１所示。

算法１　生成包含ｋ组概率分布的最优解集
输入：迭代次数阈值ｔＩｔｅｒａｔｉｏｎ，优化目标损失值阈值ｔＥｒｒｏｒ
输出：包含ｋ组概率分布的最优解集：ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ

１：　ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ←ｉｎｓｅｒｔｋｉｎｉｔｉａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

２：　ｔ：ｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ←０

３：　ｗｈｉｌｅＬＯＳＳ（ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ）＞ｔＥｒｒｏｒＡＮＤｔ＜ｔＩｔｅｒａｔｉｏｎｄｏ

４：　　ＧｅｎｅｒａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔＮｅｗｂａｓｅｄｏｎｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ

５：　　ｉｆＬＯＳＳ（ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔＮｅｗ）＜ＬＯＳＳ（ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ）ｔｈｅｎ

６：　　　ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ←ｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔＮｅｗ

７：　　ｅｎｄｉｆ

８：　　ｔ←ｔ＋１

９：　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

１０：ｒｅｔｕｒｎｓｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ

在算法１中，主要包含了如下三个关键步骤：
（１）第１行。在算法的初始化阶段，我们为 ｋ组

抽样策略，即为其分别对应的 ｋ个概率分布选择 ｋ组
合适的初始解集。

（２）第４～７行。每轮迭代产生一组新的解集，并
重新评估新的解集在优化目标查询集合上的损失值。

若新的解集相比于当前解集能够使得系统总优化目标

的损失值降低，则保留新的解集作为当前解集，反之则

丢弃。

（３）第３行。当系统总优化目标损失值低于阈值
ｔＥｒｒｏｒ时，或当迭代次数大于阈值 ｔＩｔｅｒａｔｉｏｎ时，终止算法。
否则，重复执行步骤（２）。

其中，损失函数定义如下：

ＬＯＳＳ＝∑
Ｕ
ｍｉｎ１≤ｉ≤ｋ（ＪＳ（ＰＵ，Ｐ

～
ｉ）） （６）

对于步骤（１），一个合适的初始解集可以帮助优
化算法更快地终止。虽然随机均匀抽样策略在面对用

户分组聚合查询时不是最优解，但其得到的样本保留

了数据集原始的数据分布特征，并且是应对非分组查

询时的最优抽样策略。因此，在没有任何额外信息的

情况下，为了避免生成更糟糕的初始解集，我们就将随

机均匀抽样策略选做初始解集。对于步骤（２），由于
我们已经明确定义了系统的总体优化目标，因此可以

直接使用总体目标的衡量公式来对生成的中间解进行

效果评估。在生成新的解集时，每个分组增大或减小

样本空间的概率将反比于该分组的大小。这是由于近

似结果的误差更多来源于样本量更小的分组，调整此

类分组使得我们的算法更有可能更快地向接近总体优
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化目标的方向移动。

本文所述系统将在离线状态下，按照上文所描述

的优化算法，生成一组各自代表不同分层抽样策略总

样本量分配方案的概率分布。在分布式数据仓库

Ｈｉｖｅ［１１］上，本系统将按照概率分布中所指示的各最小
分组单位ｇ上的抽样率在各个分组上进行随机均匀抽
样，并将生成的样本集保存在数据仓库Ｈｉｖｅ中。与此
同时，系统将会记录下与当前系统中保存的每份离线

样本集一一对应的概率分布描述。这些概率分布所代

表的各最小分组单位上的抽样率信息将会在系统在线

运行时被用来进行与当前用户查询进行匹配度评估，

并且用来缩放在样本集上得到的用户查询结果，以生

成最终需要返回的近似用户查询结果。

３．３　系统运行时的样本选择与查询重写
至此，本系统在运行时仍有两个问题需要解决：

（１）当某个具体的用户分组聚合查询请求到来
时，系统将如何从离线生成的多份样本集中选取出最

优的一份样本，进行近似结果计算。正如３．１节中所
述，任意的分层抽样总样本量分配方案可以被转化成

一个概率分布。同时，对于每个到来的用户查询，我们

都可以相应地通过考虑查询中的分组条件来计算出最

匹配该查询的概率分布。由于我们在离线时保存了每

份样本集对应的概率分布信息，因此我们有理由从中

选出一份与当前用户查询所对应的最优概率分布匹配

度最高的样本集进行近似结果计算。唯一需要注意的

是，系统在运行时使用的匹配度评估函数应当与系统

在离线生成样本集时，运行的优化算法中所使用的匹

配度评估函数保持一致。

（２）由于本系统使用的是分层抽样策略，并且对
每个分组的抽样率不同，是一种有偏的抽样方法，因

此，系统需要重写用户查询以生成无偏的近似结果。

在离线生成样本时，当系统从不同分组中按照抽样率

随机均匀抽取不同数量的样本时，系统同时已经为每

条样本记录保存了一个缩放因子。由于同一分组中的

所有样本记录对应着相同的抽样率，因此同一分组中

生成的样本记录将共享相同的缩放因子，即为该样本

记录所归属的分组上的抽样率的倒数。在运行时，本

系统将利用这些缩放因子来对每条样本记录进行加权

处理，以得到无偏近似结果。具体来说，对于求和操作

（ＳＵＭ），近似结果将会是所有相关的样本记录与相应
的缩放因子的乘积的和。对于计数操作（ＣＯＵＮＴ），近
似结果为所有相关的样本记录对应的缩放因子的和。

相应地，求平均值操作（ＡＶＧ）通过将 ＳＵＭ与 ＣＯＵＮＴ
的结果相除计算得出。

４　实　验

４．１　实验设置
本文的实验环境为包含 １个 ｍａｓｔｅｒ节点和 ９个

ｓｌａｖｅ节点的Ｓｐａｒｋ集群。每一台机器分别搭载主频为
２．１ＧＨｚ的ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６００处理器和６４ＧＢ内存，
运行在６４位 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４Ｓｅｒｖｅｒ系统上。集群上运
行Ｓｐａｒｋ２．０．０和Ｈｉｖｅ１．２．１。

（１）模拟数据集　我们在 ＴＰＣＨ数据库基准测
试数据集［１２］上生成模拟数据集及测试查询模板。在

原始的ＴＰＣＨ数据集中，分组的数量及各分组的大小
分布都相对较为均匀。为了能更好地模拟出真实情况

下的数据集，并且为了能够更好地对比不同抽样策略

在应对更具挑战的倾斜数据集时性能上的差异性，我

们利用了一个经过版本修改的 ｄｂｇｅｎ工具［１３］生成非

均匀分布的数据集。该工具将根据Ｚｉｐｆ分布生成倾斜
数据。在本实验中，Ｚｉｐｆ分布的特征指数 ｚ被设置为
１．５。我们选取了ＴＰＣＨ数据集中的ｌｉｎｅｉｔｅｍ表，并将
扩展因子设置为１００，最终得到了总大小为７４．７ＧＢ
的模拟数据集。在构造用于实验测试用的模拟用户分

组聚合查询时，我们通过随机生成若干分组属性并进

行随机组合的方式来生成模拟用户分组聚合查询，以

达到模拟测试现实场景中抽样系统应对 ＡｄＨｏｃ查询
时表现出的性能效果。

（２）真实数据集　我们从公开的斯隆数字巡天数
据集ＳＤＳＳ网站［１４］上下载了真实数据集和真实的用户

查询记录。我们从 ＳＤＳＳ数据集的 ＢｅｓｔＤｒ８版本中选
用了 ＰｈｏｔｏＰｒｉｍａｒｙ视图，获取了总共１０１．４５ＧＢ的数
据。下载到的用户查询记录被进行了一定修改以使其

符合ＳｐａｒｋＳＱＬ的语法定义。
在整个实验过程中，我们对比了随机均匀抽样策

略、国会抽样策略和本文提出的匹配度分层抽样策略。

每种策略都在离线时都生成了抽样率为１％的样本。
对于匹配度分层抽样策略，默认用户设置的离线样本

集个数ｋ为５。

４．２　模拟数据集上精确度的表现
实验一中，我们在模拟数据集 ＴＰＣＨ上总共生成

了３０条随机用户查询，并且对每条用户查询运行在三
种不同的抽样策略生成的样本集上得到的近似结果的

相对误差做了统计。我们根据用户查询中分组条件属

性的个数将用户查询分为了五类，以便能够更为细致

地考察不同抽样策略在分组条件数量不同的情况下的

表现。在ＴＰＣＨ模拟数据集上的实验统计结果如图１
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所示。

图１　ＴＰＣＨ数据集上三种抽样策略的平均相对误差

由图１可知，当分组属性个数为０时，代表当前测
试用户分组聚合查询为不包含分组条件的非分组查

询。由于随机均匀抽样策略完全保留了整个数据集上

底层的数据分布特征，因此其在非分组用户查询下的

表现自然会优于分层抽样策略。在国会抽样策略中，

由于抽样策略更倾向于补偿小的分组因此会破坏整个

生成的样本的均匀性，导致其在应对非分组查询时效

果不佳，相较均匀抽样策略误差率提高了３９．４％。而
在本文提出的匹配度抽样策略中，由于非分组用户查

询相较于其他分组用户查询的特殊性，其在系统的总

优化目标中往往会产生很大影响。因此，在最后生成

的多份离线样本集中将会有一份样本倾向于对非分组

用户查询更加友好，使得本系统在面对非分组用户查

询时也能获得较好的效果。相较于国会抽样策略，针

对非分组用户查询，本文提出的匹配度分层抽样策略

在平均相对误差上降低了１６．６％。
从图中的统计结果可以看出，随着分组属性个数

的增长，各系统产生的近似结果的误差也在随之增长。

这是由于当分组属性个数增加时，用户查询产生的结

果中将包含更多的分组数量并且各分组中包含的记录

数量的大小分布也将变得更加不平衡。分层抽样策略

在应对这种条件下的用户查询时，效果要显著好于随

机均匀抽样策略。而由于本系统通过衡量不同分组查

询对应的最优分层抽样总样本量分配方案，将匹配度

较高的总样本量分配方案进行聚合，因此可以通过离

线保存为数不多的多份样本集的方式，优化绝大部分

的分组查询。实验结果也表明，当用户查询中分组属

性个数增加时，本系统生成的近似查询结果的误差的

增加呈现出放缓的趋势。相比于国会抽样，本文提出

的匹配度分层抽样策略在模拟数据集 ＴＰＣＨ上的平
均相对误差降低了２５．４％。

４．３　真实数据集上精确度的表现
实验二中，我们选取了 ＳＤＳＳ真实数据集并下载

了真实的用户查询。我们同样对这些真实用户查询按

照分组属性个数进行了分类，实验获得的统计结果如

图２所示。

图２　ＳＤＳＳ数据集上三种抽样策略的平均相对误差

在真实数据集上，三种抽样策略的表现与我们在

模拟数据集上得出的结果非常相似。对于非分组用户

查询，相较于国会抽样，本文提出的匹配度分层抽样将

近似结果的精确度提高了１２．４％。相比于国会抽样，
本文提出的匹配度抽样策略在真实数据集 ＳＤＳＳ上的
平均相对误差降低了２６．３％。

４．４　离线样本集个数ｋ的影响
实验三在 ＴＰＣＨ模拟数据集上进一步考察了本

文提出的匹配度分层抽样系统中，用户允许存储的离

线样本集个数ｋ对于近似结果精确度的影响。图３展
示了在不同的 ｋ值情况下，用户查询的平均相对误差
随分组属性个数的变化情况。从图中可以看出，当 ｋ
为１时，即系统仅能保存一份离线样本时，本文系统产
生的离线样本集将接近于国会抽样策略所生成的样本

集，误差较大。而当ｋ不为１时，即用户允许系统保存
多份离线样本时，由于系统可以通过数据特征预存多

份离线样本并且在运行时选择出一份最优样本进行近

似结果计算，其产生的近似结果的精确度相较于仅保

存一份离线样本时有着明显提升。另外，可以看到当

ｋ值为５时，系统已经能够达到一个较好的性能，说明
本文提出的优化算法能够很好地将具有相似数据分布

特征的多种用户分组查询经优化后聚合到一份离线样

本集中。因此仅仅用少量的离线样本集就能在大量的

用户查询上达到较为出色的抽样效果。

图３　离线样本集个数ｋ对用户查询平均误差的影响
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５　结　语

本文提出了一种基于用户查询与各分层间总样本

量分配方案匹配度评估的分层抽样策略，系统在运行

时可以从多份离线样本中选出一份最匹配当前查询的

样本进行近似结果计算。同时，本文还为任一分层抽

样策略与任意用户分组聚合查询的匹配度提供了一种

基于概率分布和数据特征的形式化定量评估方法。通

过在模拟数据集和真实数据集上的广泛实验，本文验

证了数据驱动的基于匹配度评估的分层抽样策略相较

于传统抽样策略在用户查询近似结果的精确度上有了

明显提升。
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