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摘  要: 实时交互式分析针对多目标和多角度的分析任务,通过多轮次的用户-数据库交互过程,逐步明确分析任

务与分析目标,全方位地了解相关领域信息,最终得到科学的、全面的分析结果.相比传统数据库“提交查询-返回结

果”的单轮次交互查询方式,实时交互式分析更强调交互的实时性与查询结果的时效性.对实时交互式分析的研究

已成为近几年研究的热点.针对当前实时交互式分析面临的若干关键问题,对现有的实时交互式分析研究的理论基

础、数据模型与系统构架进行了综述. 
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Abstract:  Real-time interactive analysis focuses on multi-object and multi-perspective analysis tasks. By employing a multiple user- 

database interaction process, interactive analysis is able to provide a more comprehensive understanding of the analytic task. Comparing 

to traditional database where queries are issued and answered in a single interaction, interactive analysis emphasizes on the responses time 

of the query and timeliness of the results. Real-time interactive analysis has been extensively studied in recently years. In this survey, 

comprehensive review is provided on the theoretical foundation, data models, and systems of the real-time interactive analysis. 
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数据库是大数据时代的中心,是大数据时代能够高速运行的基础保证.传统的数据库与信息检索系统通常
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采取“提交查询-返回结果”的单次交互的查询方式,由用户提交查询,数据库返回与该查询相关的结果.然而现实

世界中,用户对于数据库与信息检索系统的使用往往需经历多次交互.交互式分析针对目标未知或多目标、持

续性、多角度的分析任务,通过策略性、多轮次的用户-数据库交互过程,逐步明确分析任务与分析目标,全方位、

多角度地了解相关领域信息,最终得到科学的、全面的分析结果.与传统的数据库分析任务不同,交互式分析强

调用户与数据库的交互性 ,而实时交互式分析则进一步强调交互的实时性与结果的时效性 ,如图 1 所示 . 

(a) 传统的数据库查询.在传统的数据库查询情景下,用户对数据库信息空间的结构和内容完全了解,并且用户

在信息空间中的搜索目标是确定的,用户根据搜索目标执行多次查询,最终从信息空间中获取搜索目标,过程如

图 1 左图中的结果集 1~3 顺序所示;(b) 实时交互式分析.在实时交互式分析场景下,用户的查询意图是不完全

清晰的,故而用户不存在明确的搜索目标,用户根据自身查询意图以及与系统的交互结果确定下一步执行的查

询,直至得到满足需求的查询结果,过程如图 1 右图中的结果集 1~9 顺序所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Query with traditional DBMS vs. query with real-time interactive system 

图 1  传统数据库查询与实时交互式分析 

在很多应用场景中,用户并不完全清楚自己想要的查询结果,因此也无法精确描述查询,往往需要通过与数

据库的反复交互来抽象出真实的查询意图,如图 2 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Query situation and analysis of interactive query 

图 2  交互式查询情景与分析 
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数据库领域对实时交互式分析的大量关注,起源于 Google 发布的 Dremel 系统[1],该系统改进了传统的

MapReduce 以批处理为主的数据管理模式,允许用户以交互级响应时间完成 SQL 查询.受到 Dremel 的启发,学

界与工业界开始研究在大数据环境下实现实时交互式分析的可能.下为实时交互式分析若干经典应用场景. 

(1) 探索式搜索(exploratory search):探索式搜索[2]最早由权威专家 Marchionini 于 2006 年提出,其核心思

路是:用户往往对想要搜索的结果要求并不明确,需要通过反复的交互进行探索,其搜索过程是有选

择、有策略和反复进行的.例如,天文科学家往往需要在连续的数据流中寻找感兴趣的数据模式,其数

据量可达 TB 级别.然而,科学家可能无法精确给出“感兴趣的数据模式”的具体刻画,只有当模式呈现

之后才能确定其有效性.因此,这类搜索通常难以形成固定的数据库查询,而必须依赖于利用探索式

搜索.在探索式搜索过程中,通常只有通过与数据库的反复交互,才能最终确定用户的查询意图,从而

得到满意的查询结果; 

(2) 交互式科学假设检验(interactive scientific hypothesis testing):在科学数据库中,科学家通常会建立一

个初始假设,并通过对科学数据的反复查询、探索,不断修正、改进假设.通过与数据库的反复交互,

科学家最终将获得符合实际数据的假设.如果与数据的交互速度过慢,科学研究的效率就会因此下

降.因此在这类应用中,交互的实时性是关键因素; 

(3) 敏捷式算法部署(agile algorithm deployment):数据分析师在完成分析算法代码编写工作后,通常需要

验证代码是否正确、是否可以有效提升分析结果.在传统数据平台(如 MapReduce)上完成代码部署时,

由于数据量巨大,得到最终分析结果通常需要数小时甚至更长时间,不利于对代码的快速修改与更

新.在这类应用中,用户希望在修改的代码能实时反应到分析结果中,从而可以快速判断代码的正确

性与有效性,并且通过反复交互,最终得到成熟的分析算法代码. 

实时交互式分析受到国内外学术界与工业界的广泛关注,对实时交互式分析的研究日益深入.本文将实时

交互式系统自底而上分为数据层、系统层、算法层以及分析层,通过对分析层所见主要查询任务的分类介绍,

引出为满足相应查询需求而设计并实现的原型及系统;并按照其所基于的计算平台,采用的计算引擎、优化技

术、更新策略,以及系统内的核心算法等维度,从实时交互式分析理论基础与系统实现两个方面综述实时交互

式分析的研究现状,综述框架及脉络如图 3 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3  Architecture and core technology of real-time interactive query systemand the survey routine 

图 3  实时交互式查询系统架构、核心技术及综述脉络 

本文第 1 节对交互式分析的典型场景进行分析,并对所需技术支持作细致分析,引导出当前学术研究与工

业应用面临的挑战.第 2 节围绕近似查询算法、图数据与流数据,对支持交互式系统实时性与时效性的核心技
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术理论进行介绍,并提出关键研究问题.第 3 节依托于当前支持交互式分析的系统实现方案,沿传统 OLAP 分析,

到各类基于大数据分析平台的分析引擎,到基于近似查询算法的引擎,介绍交互式分析的发展历程,分析各形态

下的主要技术与性能特点.第 4 节总结国内研究情况并提出关键研究问题及研究方向. 

1   实时交互式分析关键问题 

相较于传统数据库的查询与分析,实时交互式分析可以让用户更有效地做出决策.然而,对于实时交互式分

析的研究需解决以下几个关键问题. 

(1) 交互级响应时间(interactive response time). 

相比于传统数据库查询同样提供的交互式分析功能,实时交互式分析的核心要求是满足人们“探索式查

询”需求的低响应时间.人机交互方向的研究[3,4]显示:为保证用户的活跃度,在交互式查询环境下提供服务的系

统,对于包含多种信息需求复杂的查询响应不应超过 10s;对于信息需求较为明确的查询响应时间不应超过 2s;

对于以可视化展示结果的查询响应时间不应超过 0.5s.因此,实现交互级响应时间是实时交互式分析系统的先

决条件.然而随着数据量的增长,秒级或毫秒级的查询时间对于很多复杂分析查询在理论上是非常困难的,其具

体实现也为大数据系统构架提出了非常高的要求.另一方面,在交互式分析过程中,由于交互次数的增加,用户

往往能够容忍一定的误差.如果系统能实时给出误差的范围(如置信度与置信区间),用户可以通过多次交互,根

据查询结果和误差范围得出分析结论.因此,如何引入可控的误差以获得理想的交互级查询时间,是实时交互式

分析面临的首要挑战. 

(2) 对跨模态数据(multimodal data)的支持. 

实时交互式分析要求对跨模态高维度数据具备处理与分析能力.相对于传统的单模态数据,跨模态数据往

往同时包含异构(半结构化和非结构化共存)和异质(不同质量的数据共存)的数据类型,在数据维度、数据分布

和数据特征上也变得更加复杂和多样化.这使得传统大数据分析框架下针对单一模态数据的索引结构和查询

优化策略无法继续有效地工作.目前,主流的实时交互数据库系统主要针对结构化数据库进行设计与优化,缺乏

对于文本数据、时空数据、多媒体数据、图数据等非结构化数据的支持,无法对跨模态数据做出有效分析. 

要对跨模态高维度数据具备处理与分析能力,交互式分析系统需要设计良好的组合索引机制.现有的交互

式分析系统支持的数据索引类型较为单一,如针对结构化数据的数据立方体、针对空间数据的各类树索引、针

对文本数据的倒排表索引以及针对高维连续向量近似查询的各种类局部敏感哈希索引等.在跨模态交互式查

询的场景之下,由于不同模态的数据难以使用同一种统一的索引结构,需要在保持同一份数据记录的跨模态表

达结构的前提下,使用多种索引来支持在各个模态或维度上进行查询.比如:带有文本的多媒体数据,需要快速

融合“文本匹配查询”“视觉语义查询”“视觉近似度查询”等多种查询模型,能在交互的有效时间内从上述 3 个维

度去获得查询结果和聚合分析结果,因而对跨模态组合索引的设计提出了极高要求.另一方面,由于跨模态数据

具有多种类型的数据表达形式,如何有效地设计分析查询过程中的查询输入和结果更新这一交互过程,也是一

个重大挑战. 

(3) 实时交互式分析系统(real-time interactive analysis system)的实现. 

首先,联机分析处理 OLAP(on-line analytical processing)是传统的数据仓库与商业智能中交互查询的代表,

能从数据库中较为灵活与高效地进行复杂、大数据量的统计汇总和聚集,快速得到分析结果.然而,以 OLAP 为

主的传统交互查询主要实现方式仍为依赖于 SPJA(select-project-join-aggregation)查询模式,其处理对象也主要

为传统关系型数据库中的表数据,无法对跨模态数据进行分析,限制了 OLAP 系统对实时交互式分析的支持.其

次,现有的基于分布式大数据平台的交互查询系统,如 Google Dremel、Spark SQL、Presto 等,通过对存储、调度、

查询策略等方面进行优化来提供交互级响应时间.其核心优化目标大致可以简化为两类:(1) 高效访问所有查

询相关的元数据;(2) 选取所有等价执行策略中效率最高的策略完成查询.然而随着数据量的持续扩张,即使在

已知查询所覆盖元数据的前提下,在交互级响应时间内访问所有相关元数据并精确返回查询结果,仍是一个公

认的难题.再次,现有的基于近似查询处理 AQP(approximate query processing)的交互式分析系统,通过采用随机
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采样、数据摘要等技术,牺牲部分查询精度显著降低查询时间,以适应实时交互式分析.然而,目前的近似查询处

理引擎无法为所有 SQL 查询提供预估的误差界.因此,用户必须在查询结束后才能得到查询结果与误差范围,

不能完全满足交互式分析的实时性 .此外 ,当前的近似查询处理引擎的插入与删除策略都依赖于批量更新

(batch update),不能支持增量更新,难以保证查询结果的实时性.综上所述,实时交互式分析对现有大数据系统的

系统资源、系统构架、调度策略等方面都提出了非常大的挑战. 

2   实时交互式分析算法理论基础 

实时交互式分析是一个大数据领域多个方向融合交叉的课题,目前的实时交互式分析系统也广泛使用了

多种优化技术、算法理论与系统构架.为达到交互级响应时间,当期的实时交互式系统通常采用计算升级与数

据降级两种思路:计算升级指的是在分布式环境中,通过对 CPU、内存等计算资源的合理调配,实现低响应时间

的精确查询;数据降级则指的是利用采样、摘要、略图等近似查询技术将大数据转化为小数据,在满足预定分

析结果精度的前提下实现交互级响应时间的查询.第 1 种思路的难点主要在系统实现方面,本文中我们重点总

结第 2 种思路的理论基础,包括近似查询处理(approximate query processing,简称 AQP)算法、非结构化数据查

询算法与数据流算法.同时,一些新的计算模型和算法概念也被考虑,如 I/O 模型[5]、Cache-oblivious 模型[6]、数

据流模型[7,8]、分布式计算模型[9,10]等. 

2.1   近似查询处理算法 

相较于传统的数据库系统,支持近似查询处理(approximate query processing,简称 AQP)的数据库系统更适

用于实时交互式分析,其原因有三. 

(1) 传统的数据库系统要求访问所有与查询相关的数据 ,数据库通过选取不同的查询执行计划(query 

plan)进行优化.所有传统数据库的优化技术全部基于这一前提.在通常情况下,即使数据库的总数据

量很大,和单个查询相关的数据量可能会很小,因此查询效率能够得以保证.然而随着大数据时代的

来临,数据量进一步爆炸性扩张,现有硬件受到内存访问速度极限(memory wall)的限制,将会在理论

上也不足以提供实时交互式分析所需要的响应时间.而近似查询处理只需访问元数据的一小部分,有

可能实现更快的响应时间和更高的空间效率; 

(2) 传统的数据库系统无法提前给出查询响应时间,查询结果只有在查询结束后才能展示.近似查询处理

可以在更短的响应时间内返回查询结果,基于在线采样的近似查询算法则可以在查询开始时就返回

近似查询结果,并且随着查询时间的增长,查询结果逐渐趋于精确;用户可随时终止查询,进行下一轮

交互.近似查询处理的这一特性使其更适用于实时交互式分析; 

(3) 传统的数据库系统无法复用历史查询,而近似查询算法可以通过历史查询学习数据分布,从而获得对

于未来查询的额外信息. 

近年来,若干工作提出了基于抽样[11]、摘要[12]等技术的近似查询算法,可在较短时间内提供有置信区间保

证、满足一定错误率的近似查询结果.其中,部分工作还进行了系统实现[1315].通过近似查询算法提供实时的、

有保证的近似结果,可满足交互查询对速度和查询质量的要求.按照处理数据的类型分类,近似查询算法主要针

对类似 SQL 的查询,如连接、聚集等操作,解决数据量过大导致查询速度较慢的问题,同时考虑 I/O 或分布式模

型下算法的优化 .对于近似查询处理引擎中查询算子的实现 ,在算法层面可大致分为离线采样技术(online 

sampling)和在线采样技术(offline sampling),我们分别对其模式与特点进行综述与对比. 

2.1.1   离线采样 

离线采样在回答查询之前,就对整个数据库进行预采样并进行存储.数据库通常会存储多个不同精度的采

样.给定一个查询,数据库先通过执行计划(query plan)预估该查询所覆盖的数据量,根据这个数据量选取某个精

度的预采样,并在预采样上执行精确查询算子.在查询结束后,数据库可以根据 Chernoff 不等式给出近似结果的

置信区间和置信度.当前,基于离线采样的近似查询系统的代表为 Agarwal 等人提出的 BlinkDB[16].由于离线采

样算法在现有数据库系统中实现时不需要新建索引,编程难度相对较低,因此,离线采样算法是目前支持近似查
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询处理引擎的数据库系统中主流的实现方式.然而,离线采样算法存在 3 个明显问题. 

(1) 离线采样算法无法给出一个预估的误差界.离线采样算法只有当查询执行完成之后,才能给出其查询

结果的误差界.其原因在于:离线采样算法基于预采样执行查询,在查询完成之前无法确定查询结果

大小,因此也无法确定误差界.这对于通过离线查询实现交互查询是一个重大缺陷:在查询完成之前,

用户无法实时得到查询结果和误差界,也无法提前终止查询进行新一轮交互; 

(2) 离线采样算法对于偏态分布数据(S,skewed distributed data)效果不理想.考虑如下 SQL 查询: 

Q1: SELECT B, SUM(A) FROM T, WHERE C=10, GROUP BY B. 

预采样的误差界取决于满足条件 C=10 的数据个数:如果满足条件的数据个数较多,则预采样可以提

供较为精准的查询结果 ;如果满足条件的数据个数过少 ,则预采样可能完全无法采集到任何满足

C=10 的数据,从而也无法得到合理的估计结果.目前,最新的基于离线采样算法的系统,如 BlinkDB、

SnappyData 等,使用分层采样(stratified sampling)方法来规避单一维度上的偏态分布问题.然而,多维

度或者联接查询中的偏态分布问题仍未得到解决; 

(3) 离线采样算法同样也无法预估查询延迟,因此也不适用于在线交互式分析系统. 

2.1.2   在线采样 

在线采样算法的核心思路是:通过采样索引(sampling index),在查询处理阶段生成采样,以近似回答查询.在

线采样算法将采样本身作为一个逻辑操作符(logical operator),运用于执行计划和物理实现中.给定一个查询,在

线采样算法首先通过采样索引找出查询相关的数据范围,之后,通过采样索引逐一产生数据范围内的采样,并利

用采样计算近似结果.在线采样算法的优势在于: 

(1) 查询在初始阶段样本量较小时即可返回近似结果与置信区间.随着采样数目的增加,查询结果越来越

精确,置信区间也逐渐缩小.在这一过程中,用户在得到满意的查询结果后可随时终止查询,并进行下

一轮交互; 

(2) 在线采样算法可以很好地应对偏态分布数据.在线采样算法所使用的索引技术可以在查询结果覆盖

的数据上直接产生采样,因此,其采样效果不受偏态分布影响.以 SQL查询 Q1为例,在线采样算法的索

引将会在所有满足 C=10 条件的数据中产生随机采样,因此,无论满足条件的数据量是否足够,在线采

样算法都能获得稳定的近似效果; 

(3) 在线采样算法在查询时间足够的前提下,可以收敛到真实查询结果. 

在线采样算法的主要缺陷在于必须针对不同的查询设计特定的采样索引.首先,对于某些复杂查询,如何设

计高效的采样索引仍是一个待解决的研究问题.例如:对于连接问题(join),近期,Li 等人在 SIGMOD 2016 的最佳

文献[13]中提出了 Wander Join 算法.其通过将多表连接(join)查询建模成图,使用随机游走解决在线查询(online 

aggregation)问题,对多种聚集函数提供无偏且有置信区间保证的估计.算法的重要特性在于不需要事前获取数

据的统计知识,可通过进行随机游走选择最优的查询计划.该工作在 PostgreSQL 数据库上进行了整合,称为

XDB,通过在 TPC-H 测试集上的表现证明,其优于已有的基于 Ripple Join[17,18]的 DBO 系统[19,20],可对 GB 量级

数据在秒级回答近似查询,且误差不超过 1%的可信度大于 95%.文献[21]将基于抽样的近似查询估计和聚集的

预计算两种方法相结合,在查询质量和响应时间上取得更为灵活的折中.然而,Wander Join 只能解决无循环、无

星型多表连接采样,对于多表任意连接的采样索引问题仍有待作更进一步的研究.其次,由于在线采样算法需针

对不同查询设计不同采样索引,导致这类算法在嵌入已有数据库系统时的实现难度变大.因此,需要设计更多基

于在线采样算法的近似查询算子,才能满足实时交互式分析的需求. 

最后,文献[22]首次提出了数据库学习(database learning)的概念,通过每次查询,学习到数据分布的知识,提

高后续查询结果的质量.从机器学习的角度,即使不同的查询所覆盖的数据子集不同,每一个查询的结果都在一

定程度上反映了当前数据库的特征.因此,每一次历史查询都可能涵盖当前查询的部分信息,从而对当前查询有

所帮助.然而,传统数据库对于历史查询的复用能力有限,在一定程度上浪费了数据库对于回答历史查询所耗费

的 I/O 与计算能力.究其原因,在于查询复用的条件要求较高:给定一个查询,由于查询必须返回精确结果,导致只
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有当历史查询所访问的数据为当前查询的子集时,才能被复用.在实际应用中,很难找到这样匹配的历史查询.

然而,在面向近似查询处理(AQP)的数据库中,历史查询有可能发挥更大作用.其原因在于:近似查询只要求返回

查询的近似结果 ,而每次历史查询的结果都对于了解数据库内在的数据分布模型有所帮助 .数据库学习

(database learning)是近年来兴起的一种在近似查询处理数据库中支持历史查询复用的技术,其将数据库中的数

据看成由某种未知但固定的统计分布生成.在最理想的情况下,如果能完整地学习到其内在数据模型,就可以在

不访问元数据的情况下回答近似查询.在实际中,即使一个不完全准确的数据模型也对近似查询有所帮助,可以

将学习到的数据模型配合在线采样算法得到更为精确的查询结果.随着历史查询结果的积累,数据库对于其数

据内在的分布建模越来越清晰,回答查询的效率和准确率也会逐渐提升.文献[23]提出了复用近似查询结果的

方法,提高了不常见查询的结果精度.更多相关工作可参见综述文献[24,25]. 

2.2   非结构化数据查询算法 

随着互联网对人们生活的渗入以及数据采集能力的提升,非结构化数据越来越多地存在于各类查询任务

中.由于非结构化数据的组织结构与语意在特定情境下具有一定的特征,传统的数据库组织方式与优化策略无

法针对这些特征进行优化.为了实现在海量数据与非结构化数据的特点下的实时交互式查询,我们需要依托于

非结构化数据的具体特点进行查询算法的设计.在本部分内容中,我们对时空数据、图数据以及包括多媒体数

据在内的其他数据分别进行综述. 

2.2.1   时空数据交互式查询技术 

传统的空间数据库和数据分析系统,如 SpatialHadoop、Hadoop GIS 等都基于磁盘存储,其 I/O 代价导致速

度较慢 .Xie 等人提出了基于 Spark SQL 的内存空间数据分析系统 SIMBA(spatial in-memory big data 

analytics)[26,27],以保证低延迟和高扩展性,并支持的空间操作有范围查询、kNN 查询和基于距离或 kNN 的连接.

其基本思路包括:通过两阶段的索引策略支持 RDD 上的空间索引,通过 DJSpark 算法进行基于距离的连接.对

kNN 连接,实现了基于 Voronoi 图和 z-Value 的连接算法,并提出了基于 R 树的 RKJSpark 算法.在系统优化方面:

通过并发执行多个查询提升吞吐量;通过在逻辑和物理优化器上引入对空间数据的支持,进行基于代价的优化

(cost-based optimization).对时空数据的近似查询最早由文献[28,29]提及.文献[30,31]研究了空间数据的近似查

询算法,其中,范围查询(range query)的算法研究包括文献[32,33]. 

Christensen 等人首次提出了支持交互时空 (spatial-temporal)数据分析的 STORM[34,35],其基于分布式

MongoDB 数据库建立.其通过在线时空数据抽样(online spatial sampling)和聚集支持实时的交互查询分析,且查

询质量保证随查询执行数目而提高.为提高查询效率和可扩展性,系统使用了时间-空间索引技术(ST-indexing),

提出了基于 R 树的新数据结构 LS-tree 和 RS-tree.具体来讲,LS-tree 通过采用大小符合等比级数的多个 R 树进

行分层抽样,RS-tree 基于抽样缓存、拒绝抽样(rejection sampling)和消极搜索策略.LS-tree 和 RS-tree 都可扩展

至外存或混合场景. 

2.2.2   图数据交互式查询技术 

图数据作为一种表达灵活的结构化数据,是数据管理领域所研究的三大经典结构化数据模型(关系、层次、

网状)之一.图中一类重要的查询是相似度查询,如节点相似度查询和子图(近似)匹配.其中,节点相似度查询既

是基本类型的查询 ,也在实际应用中使用得最广泛 .已知较为著名的节点相似度度量标准有 SimRank[36]、

Personalized PageRank(PPR)[37]、Katz[38]、Jaccard 等,在社交网络分析、推荐系统中应用广泛,但部分指标,如

SimRank 和 PPR,其精确计算的复杂度很高,无法扩展到大规模图.然而,通过采样随机路径等方法,可以设计在

查询速度和结果精度取得较好平衡的近似算法,如:文献[3942]等工作设计了基于采样和路径随机游走的方法

计算 SimRank 近似查询;文献[43,44]等工作通过结合随机游走、正向搜索和反向搜索的方法计算单源和 Top-k 

PPR 查询,不但对算法的近似效果有理论保证,而且有较低的时延,是目前最新、实际最有效的方法. 

图略图(graph sketch)通过线性映射,将 O(n2)的图信息投影到 O(n polylog n)空间,并以大概率保持图的结构

性质.图略图主要解决图不能放进内存以及图规模大到需以分布式或流(stream)方式输入时图的若干查询问题.

该模型被称为半流式模型(semi-streaming model)[45].图略图也可扩展至动态图,即允许边的插入和删除以及滑
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动窗口模式.已有的图略图工作通过 Spanner[46,47]、Sparsifier[4850]、抽样和随机游走路径等技术,可回答图是否

连通[5153]、是否为二分图[53]、是否 k-连通、最短路径、(近似)估计最小生成树的权重[51,53]、计算最大匹 

配[5456]等.更多查询的内容可见综述文献[57,58].图略图最新的研究方向包括对现有工作的复杂度或近似比进

行改进、有向图的略图技术、在随机流上进行设计和分析(stream ordering)、使用更多或更少的内存空间(如

O(n))设计算法等. 

2.2.3   其他非结构化数据交互式查询技术 

对于多模态的其他非结构数据,交互式查询系统往往使用组合索引的方式来进行实现,如文献[59]中描述

的基于文本、视觉、语义等多重特征进行多维度检索及搜索重排序实现的交互式视频查询工具等.由于超高数

据维度的挑战,多媒体数据往往无法使用关系型数据库进行完全查询,而通常使用基于哈希的方法来做近似的

最近邻查询.在这类方法中,往往利用机器学习的方式,在哈希的过程中保留原始空间的各种距离,如一对一的

距离保持、多点之间距离保持、隐含距离保持以及量化.哈希后生成的高维二值特征再在检索系统中使用.另

外,近年来,随着跨模态数据不断增多,学界开始研究如何进行多模态特征的统一表达.如文献[60]提出使用对抗

学习的方式建立映射函数,将文本及视觉、语义特征融合至统一特征空间,并使得统一空间的融合特征无法被

区分为来自哪一个独立特征,以达到有效融合的效果. 

2.3   数据流算法 

数据流可看成一个由海量数据组成的数据序列,其有 3 个特点. 

1) Single Pass:只允许顺序访问一次数据; 

2) Small Space:允许存储的空间非常小,通常为对数级别; 

3) Small Time:更新(插入、删除)要求的速度快,通常为对数或者常数级别. 

数据流算法的理论研究通常基于 3 个常见模型:(1) Cash-register 模型[6163],该模型中,数据流中的每个元素

是一条记录,不允许删除;(2) Turnstile 模型,该模型允许删除元素;(3) Sliding Window 模型[62,64,65],该模型只考虑

数据流中最近的元素.在实践方面,目前已经有大规模数据流系统实现,如 S4[66]和 DSTREAM[67]. 

数据摘要(data summary)是基于数据流模型的数据结构,可利用亚线性空间的数据结构回答近似查询.当前

流行的数据摘要有: 

1) 随机采样(random sampling).随机采样是近似查询处理引擎中最常见的数据摘要,其原因在于随机采

样的表达方式与元数据完全相同,因此任何基于元数据的查询均可在随机采样上完成.此外,随机采

样可避免“维度灾难”问题,其近似效果不会随维度提升和下降.当前的近似查询处理引擎往往使用各

类随机采样(如有偏采样、权重采样等)以应对复杂的分析查询.然而相较于其他摘要,随机采样存在难

以估计连接查询结果、查询优化困难的缺陷; 

2) 直方图(histogram)[68]是另一类近似查询算法常用的数据摘要,其将数据分布通过直方的形式进行近

似.绝大部分传统数据库系统都支持使用单一维度的直方图来进行执行策略优化,因此直方图也可在

不增加系统负担的前提下用于产生近似查询结果.然而,最优直方图(V-optimal histogram)的计算需利

用动态规划算法,非最优直方图的近似效果保证仍有待进一步研究; 

3) 频繁项摘要(frequent item summary)[6974],该摘要可近似返回流中出现次数多的元素; 

4) FM Sketch[75],该摘要可估计流中不相同元素的数目; 

5) AMS Sketch[76,77],该摘要近似返回连接查询的结果集数量; 

6) 小波略图(wavelet sketch)[7880],该略图记录了数据流频率向量小波变化之后最大的 k 个参数,主要用

于刻画数据分布; 

7) Count-min Sketch[81],该略图可近似查询频繁项与某范围中元素个数; 

8) 分位数摘要(quantile summary)[8284],中位数的扩展可均匀分割数据并返回关于数据累积分布(CDF)

的直方图; 

摘要技术也常用于一些复杂的分析查询,如范围查询[81]、Top-k 查询[73]、频繁项集估计[85]、lp 范数估计[86]、
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连接结果数目估计[8789]、频率矩估计[76]等.关于这些查询的更多内容可参见综述文献[90,91].由于数据摘要具

备精度高、空间小等特点,也经常被用于传感器网络、网络内数据融合等应用中. 

3   实时交互式分析系统 

随着人们对交互查询的深入研究,众多基于传统数据库和数据仓库的系统,以及基于 Hadoop/Spark 平台系

统均提供了交互查询的功能.同时,部分系统融合了流处理、内存处理等技术,在交互的基础上实现了对数据的

连续性操作,并进一步降低了系统的时延.现将目前有代表性的可交互查询系统总结如下. 

3.1   基于大数据处理平台原生支持的实时交互式分析系统 

得益于 Hadoop(HDFS 与 MapReduce)、Spark、Storm 等分布式大数据处理平台的发展,基于其原生数据分

析能力诞生了一系列支持实时交互式分析的系统,现根据其依托的平台,将应对的数据需求情景、发展历程以

及主要特点总结如下. 

3.1.1   基于 Hadoop 的系统 

Apache Hadoop 是一种专用于批处理的处理框架,其处理功能来自 MapReduce 引擎,但由于 MapReduce 过

程中每次操作都需要重新写回 HDFS,严重依赖持久存储上的 I/O,因此速度相对较慢.但另一方面,由于磁盘空

间通常是服务器上最丰富的资源,这意味着 MapReduce 可以处理非常海量的数据集,也意味着相比其他类似技

术,Hadoop 的 MapReduce 通常可以在廉价硬件上运行.同时,因为该技术并不需要将一切都存储在内存中,具备

极高的缩放潜力,生产环境中曾经出现过包含数万个节点的应用. 

Apache Hive[92]和 Pig[93]是典型的基于 Hadoop 平台的数据仓库系统,该类系统的典型特征是将 SQL/ 

HiveQL 等类型的查询转化为 MapReduce 任务.Hive 原本是为了系统吞吐量而设计的,因此适合于长时间运行

的批处理任务.然而,Hive2 引入了 LLAP(live long and process)机制,即预先启动一组进程,并借助内存为中心的

架构,可以实现亚秒级的交互查询.和 Apache Hive 类似,Presto[94]是属于 SQL over Hadoop 的分布式 SQL 查询引

擎,是为了交互式分析而设计的.尽管 Presto 的速度很快,但它并不保障容错性.相关类型的工作和讨论可见综述

文献[95].不同于 MapReduce 将输出进行物化,MapReduce Online[96]允许数据在操作符间管道式(pipelined)传输,

缩短了任务执行时间.基于此实现的 HOP(Hadoop online prototype)系统支持在线聚集,即允许用户看到较早的

近似结果.类似地,文献[14]通过 Hyracks 实现了基于 MapReduce 的在线聚集,使用贝叶斯框架对结果和置信区

间进行估计.通过对 Hadoop 调度程序的改进,其效果优于 HOP. 

3.1.2   基于 Storm 的系统 

Apache Storm[97]是一个分布式、容错的实时流处理系统,适用于快速响应、中等流量的场景.Storm 令持续

不断的流计算变得容易,弥补了 Hadoop 批处理所不能满足的实时要求的缺陷.Storm 中的核心抽象概念是无边

界元组(tuples)的序列,称为流.Storm 经常用于在实时分析、在线机器学习、持续计算、分布式远程调用和 ETL

等领域.Storm 的部署管理非常简单,而且在同类的流式计算工具中,Storm 的性能也是非常出众的.由于 Storm 无

法确保可以按照特定顺序处理消息,为了实现严格的一次处理,即有状态处理,可以使用一种名为 Trident 的抽

象.Trident 会对 Storm 的处理能力产生极大影响,会增加延迟,为处理提供状态,使用微批模式代替逐项处理的纯

粹流处理模式. 

作为 Storm 的继承者,由 Twitter 在 2016 年开源的 Heron[98]兼容 Storm 的 API,在功能上基本可以互换,且吞

吐量更大、对硬件要求更低.Heron 通过把 Storm 的基于线程的计算模型替换为基于进程的模型,克服了 Storm

在性能以及可靠性方面的缺点,同时与 Storm 的数据模型和拓扑 API 完全兼容.Heron 更适合超大规模的机器集

群,在稳定性上有更优异的表现;但是在性能上,表现一般甚至稍弱一些;在资源使用上,可以和其他编程框架共

享资源,但 Topology 级别会更浪费一些资源. 

3.1.3   基于 Spark 的系统 

区别于上述基于 Hadoop 和 Storm 发展的系统,Spark 可运行批处理和流处理,运行一个集群即可处理不同

类型的任务.尽管这类系统也是使用 MapReduce 的计算模式,但借助 Apache Spark[99]计算引擎的优势(如内存资
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源),此类系统在性能上更佳.在内存计算策略和先进的DAG调度等机制的帮助下,Spark可以用更快的速度处理

相同的数据集. 

典型工作如 Shark(Hive on spark)[100],其设计了一个将 RDD 融合进 SQL 查询引擎进行深入数据分析的数

据仓库系统.其后续工作 Spark SQL[101]进一步融合了关系数据处理的优点,如声明式查询和存储优化.对比

MapReduce 只能处理离线数据,Spark 还能支持实时的流计算,Spark Streaming[102]主要用来对数据进行实时的

处理.Spark Streaming 通过在 Spark 批处理计算架构下建立的微批处理(mini batch)引擎,将持续不断输入的数据

流转换成多个Batch分片,使用一批 Spark应用实例进行处理.为流处理系统采用批处理的方法,需要对进入系统

的数据进行缓冲.缓冲机制使得该技术可以处理非常大量的传入数据,提高整体吞吐率,但等待缓冲区清空也会

导致延迟增高.这意味着 Spark Streaming 可能不适合处理对延迟有较高要求的工作负载.通过 DataFrame API,

该系统将声明式和过程式处理结合起来,并实现了一个高可扩展的优化器 Catalyst,可提供代码优化、整合不同

类型数据以及定义 UDF 函数等,将 Spark 速度提高了 10 倍以上.另一方面,由于内存通常比磁盘空间更贵,因此

相比基于磁盘的系统,Spark 成本更高.然而处理速度的提升意味着可以更快速地完成任务,在需要按照小时为

资源付费的环境中,这一特性通常可以抵消增加的成本.Spark 内存计算这一设计的另一个后果是:如果部署在

共享的集群中,可能会遇到资源不足的问题.相比 Hadoop MapReduce,Spark 的资源消耗更大,可能会对需要在同

一时间使用集群的其他任务产生影响. 

3.2   基于大数据处理平台引擎优化的实时交互式分析系统 

由于大数据处理平台在设计之初主要应对相对宽泛的数据应用场景,其中的计算引擎以及其他模块组件

在对实时交互分析的支持上并不具有特别的优势.随着商业领域应用场景的聚合和细分,实时交互分析系统愈

发成为商业分析系统中不可或缺,甚至是至关重要的一环.故而,一些为具体数据查询情景设计的支持实时交互

式分析的计算引擎应运而生.现针对此间典型系统,就其优化思路、性能评价、系统特点以及局限等方面进行

总结. 

3.2.1   Dremel 

大规模交互性数据分析处理在整个行业中的应用越来越广泛,交互型分析对于数据处理的响应时间要求

比较高,而原有的 BigTable[103]和 PNUTS[104]是支持实时查询的典型分布式系统,并没有考虑对于交互式场景的

要求,对于大规模交互数据分析处理响应性不够.针对这个问题,Dremel[1]使用了新的 SQL执行引擎,实现了交互

地查询. 

在大规模交互数据分析中,存在一种典型情景如下:待分析的源数据体量非常大,但是最终结果集数据量会

很小,以“聚合汇总型(group by)”的查询任务为代表.Dremel 针对上述情景,通过:(1) 构建多层次服务树;(2) 嵌套

列式存储的方式,巧妙地利用数据结构的构造,在一定程度上规避了传统上多表连接操作,同时,基于对查询执

行的优化,利用廉价的大规模分布式磁盘存储与计算,大幅缩小需要访问的数据量与需要执行的操作量. 

具体而言,Dremel 通过将原生数据组织成嵌套数据的结构,保留了数据的原始结构,使得每个数据之间的关

系得以明确,而不需要依赖于表之间的连接显式地申明结构.如何将嵌套数据与能够进行高效压缩与计算的列

式存储结合起来,成为 Dremel 的关键问题,也成为了其创新点.为了把嵌套数据结构转化为列的格式来储存, 

Dremel 作了有趣的转换工作:嵌套结构中的每一个嵌套层级被当作一列来存储,同时,为了在列存储时能够保留

结构信息并用作执行查询时复原原始信息,设计了两个重要参数:一个是重复深度(repetition level),另一个是定

义深度(definition level).重复深度和定义深度针对重复字段来计算其所在的嵌套层级以及发生重复的字段,以

此确定重复的位置.正是通过这两个参数,Dremel 巧妙地结合了嵌套数据结构保留原生信息以及列式存储高效

的优势.另一方面,Dremel 采用的是多层次服务树架构,最上层是 Dremel 的根服务器,根服务器接收所有的查询

请求,读取数据库相关的元数据,并把相关请求下发到下一级查询服务器查询.中间层查询服务器负责根服务器

请求的派发和叶子服务器查询结果的处理.叶子服务器与具体存储层直接通信,完成存储系统上相关数据的读

取和查询动作.这样一种将复杂查询拆分成为更为基础、简单的小查询的方式,能够很好地应对中间结果远小

于分析所依赖原始数据的情况,能够很好地利用大量节点上的磁盘存储空间与计算能力.Dremel 查询语句是基
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于 SQL 语法的定制语法,能够在上述嵌套数据结构的列存储模式下高效执行.对于 Dremel 查询树结构,会对于

根查询服务器收到的查询请求进行层层拆分,最终传递到叶节点的查询服务器,叶节点查询服务器获取数据结

果后进行过滤和汇总这样的计算,然后再上传到上级查询服务器,层层汇总结果后,最终返回结果数据. 

由于采用了多层次服务树的查询架构,相比于 MapReduce 和其他计算引擎而言,Dremel 在面对特定事务获

得效果增益的同时,也使得其应用场景有了更多的局限性:首先,如上所述,具体查询任务产生的中间结果集(及

最后结果)要足够地小,使得单个服务器节点的内存能够容纳,只要查询中间的结果有一个无法被装入节点的内

存中,则整个查询将失败.对应地,在具体任务之下,要求我们根据具体任务以及系统部署的具体环境,人工设计

服务树的层次与各层次上的节点数,这是一个需要经验的工作.相比之下,MapReduce 没有对结果集的大小加以

限制,所以 MapReduce 能处理更大规模的数据.但值得注意的是:在实际的使用中,BI 的结果集绝大多数时候要

远小于源数据集,所以 Dremel 的这个限制对于实际 BI 查询并不构成重大影响.但对于非聚合运算,如 Sorting、

Dremel 将不适合.另一方面 ,有些聚合运算不能通过服务树进行分拆后合并完成 ,如 Top-K 等.对于这些运

算,Dremel 只能进行估算. 

3.2.2   PowerDrill 

随着 Dremel 的推出,在对于聚合汇总类的任务上,我们有了比 MapReduce 更为高效的交互式分析系统;但

是在某些需要“探索式查询”的情景之下 ,Dremel 秒级的响应时间也不能很好地满足需求 .数据探索 (data 

exploration)的场景是指:用户在查询时可能并不明确知道查询目标及意图,在完成一项任务之前需要先向系统

多次发出请求,根据得到的结果来修正查询内容并再次向系统发出新的查询,如此反复的过程可能要进行很多

次.值得注意的是,这样的查询在某些特定的业务场景下是可以被优化的. 

考虑到 Dremel 仍然将待分析的数据存储在节点的外存上,PowerDrill 将着眼点集中在更为具体和高频的

使用情景下,通过:(1) 将常用的数据尽量存储在内存上;(2) 将存储在内存上的数据尽量压缩这两个核心思路,

为相对稳定的查询事务提供接近实时的查询效果. 

具体而言,PowerDrill 采用双层数据字典作为基本的数据结构,其中维护一个全局字典表,存储全局 ID 和与

搜索关键字之间的对应关系,同时维护带有块 ID 和全局 ID 的块数据表,在查询时,通过两层数据映射得到数据

的真实值.考虑到全局字典在业务中具有:(1) 有序性;(2) 排序后的数据常常有共同的前缀,PowerDrill 通过前

缀树的方式构建全局字典,同时每个全局字典块还会维护一个布隆过滤器(Bloom filter)来快速确定某个值是否

在字典中,以提升查询效率.另一方面,PowerDrill 团队在通过对其具体工作环境中所遇到的查询事务进行分析

后发现:(1) 绝大多数查询是类似和一致的;(2) 系统中存储的数据表单只有一小部分是经常被使用的.在这两

个洞察的指导下,PowerDrill 首先对数据进行分块,然后通过一些方法过滤查询中不需要的数据块来减少数据

量.PowerDrill 实际采用的是一种组合范围分区方法:由领域专家确定若干个划分的域,然后依次通过设定阈值,

利用这几个域对数据进行划分,当每个块的行数达到这个阈值时就停止划分,否则可以进一步划分.为了压缩分

块数据在内存中的大小,以能够在内存中装载更多的数据,PowerDrill 采用列存储的方法,并用 LZO 算法的一个

变种对数据进行压缩.值得提出的是,结合之前数据使用情景中“二八定律”的洞察,PowerDrill 针对冷热数据采

用歧视的压缩策略,即:在内存中保有压缩和未压缩的数据,根据需要对数据进行压缩和解压缩.在冷热数据切

换策略中,比较常用的是 LRU 算法.LRU 是 Least Recently Used 的缩写,即最近最少使用页面置换算法.但是

PowerDrill 开发团队认为直接的 LRU 算法效果还不是很理想,为此,他们采用了一种启发式的缓存策略来代替

原始的 LRU 算法. 

PowerDrill 在 Google 内部的使用过程中得到了较好的验证,其中,(1) 在查询过程中,平均 92.41%的数据被

略去,5.02%的数据会直接被缓存命中,一般仅须扫描 2.66%的数据即可得到查询结果;(2) 超过 70%的查询是不

需要从磁盘访问任何数据的,这些查询的平均访问延迟大约是 25s,96.5%的查询需要访问的磁盘量不超过 1GB.

这说明 PowerDrill 的数据分块策略是比较成功的. 

由于 PowerDrill在数据分块时采用的组合范围分区方式依赖于具体的业务场景以及相应专家知识,其灵活

程度以及向其他业务场景平行迁移的能力欠佳.同时,相比于 Dremel 基于外存的查询执行方式,PowerDrill 需要
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在内存中维护与业务相关的、需要加载的数据,这使得当支持业务的数据发生变化而需要加载新数据的时候相

对不变,使得在其架构之下无法做到增量更新的数据更新策略. 

3.2.3   Apache Impala 

Impala[105]是 Cloudera 公司受到第 2.3.1 节中提到的 Google 开发的 Dremel 启发而开发的新型查询系统,

借鉴了大规模并行处理数据库(MMP)的思路,它提供 SQL 语义,能够查询存储在 Hadoop 的 HDFS 和 HBase 中

的 PB 级大数据.Impala 和 Hive 共享元数据和存储数据,使得 Hive 和 SparkSQL 生成的数据可以在 Impala 里刷

新后直接查询.Impala 使用 Parquet 实现了 Dremel 中的列存储,未来还将支持 Hive 并添加字典编码、游程编码

等功能.Impala 支持 Hadoop 中大多数格式的文件,使用了全新的执行引擎,通过使用 LLVM 来统一编译运行时

代码,避免了为支持通用编译而带来的不必要开销,为每个查询产生汇编级的代码,并在本地内存中运行.Impala 

采用 C++实现,做了很多有针对性的硬件优化,并使用了支持数据本地化的 I/O 调度机制,尽可能地将数据和计

算分配在同一台机器上进行,降低了网络沟通的成本. 

Impala 与 Dremel 采用了类似的多层级服务树的查询架构,故而其也将面临支持查询需求相对有限的问题,

对系统部署环境的内存有较高要求.另外,Impala 不支持用户定义函数,一定程度上进一步限制了其使用场景. 

3.2.4   Druid 

Druid[106]是一个为在大数据集之上作实时统计分析而设计的开源数据存储.Druid 集合了一个面向列存储

的层,一个分布式、Shared-nothing 的架构和一个高级的索引结构,通过设计倒排索引、巧妙的索引结构布局和

高效的压缩、BitMap 以及布尔查询的限定,可以在实时大数据和历史大数据上实现亚秒级的查询,支持实时导

入数据,但对 SQL 支持较弱. 

具体而言,Druid 在数据导入阶段会进行数据聚合,将相同维度组合的数据进行聚合处理,并采用倒排索引

和基于字典编码的列存储方式,将某一个维度的值,按照字典顺序编码成整数,成为支持其查询的基本数据. 

Druid 索引结构由字典、正排(列存储)以及倒排组成,其中,倒排表采用压缩的位图索引,而位图索引的优势是能

支持快速的布尔查询.从操作流程上看,Druid 通过 RealTime 模块采用 LSM-tree 的模型,采用推(push)或者拉

(pull)的方式获取流式数据,数据首先添加到内存的增量索引中,内存增量索引采用 SkipListMap.当达到一定阈

值后,采用异步线程将内存增量索引转成倒排索引持久化写入到磁盘中,同时生成一个新的内存增量索引接收

数据.如此循环往复,当写入磁盘的持久化索引达到设定的分区阈值时,Druid 会将磁盘内的所有持久化的索引

转成一个分片,并且推送到存储层中,成为历史数据.值得注意的是:在这些数据成为历史数据被写入存储层之

前,对于它们的查询需求由 RealTime 模块来维护.另一方面,Druid 通过 Historical 采用 MMap 的方式加载存储在

存储层上的分片数据,并负责来自路由的对这些分片的查询.Historical 模块采用多线程的方式处理高并发,比如

一个请求过来涉及多个分片的查询,那么会为每个分片分配一个线程,并发地执行,然后汇总结果返回给路由.

注意到:如果索引的总大小小于内存大小,那么 Druid 则变成了内存数据库,瓶颈不在 I/O,也不是在 CPU,索引的

压缩以及数据的聚合都很消耗 CPU. 

值得注意的是:由于 Historical 处理聚合查询时需要大量的内存存放中间临时结果,故而对系统部署的环境

的内存提出了要求. 

3.2.5   其  他 

此外 ,交互数据探索与交互查询密切相关 [107,108].交互探索的原型系统可见 YmalDB[109]、DICE[110]、

Charles[111]、AIDE[112]、SnapToQuery[113]等.Querium[114]、Polaris[115]、VizDeck[116]等工作,它们提出了便于可视

化的探索式搜索系统,相关综述参见文献[117]. 

3.3   基于近似查询处理的交互式分析系统 

由于交互精确查询系统面对海量数据存在响应时间慢等问题 ,近年来 ,利用近似查询处理(approximate 

query processing)解决实时交互式分析响应时间问题的工作逐渐成为一个重要的研究趋势.这类系统通过提供

近似但有质量保障的查询结果,通过抽样、摘要等技术大幅降低查询延时,提高了系统的扩展性,其系统架构如

图 4 所示. 
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Fig.4  Architecture of AQP-based interactive analysis system 

图 4  基于近似查询的交互式分析系统构架 

查询算子的执行策略优化(query plan optimization)是数据库领域数十年的重要研究课题.近年来,随着近似

查询处理的兴起,对于近似查询算子的优化策略越来越受到关注.传统数据库查询的优化策略受限于其精确性

的要求,必须在所有等价的执行策略中选取,因此其重点放在估计查询结果大小、调整算子执行顺序等有限的

优化措施上.而近似查询由于在精度上做出放松,允许数据库选取与原查询不完全等价的执行策略,限制条件更

为宽泛,而相应最优策略的选取难度也大幅提升.因此,近似查询的优化策略不能套用传统数据库,需要考虑到

近似查询的特点.近似查询优化策略研究中的一个重要课题是采样操作与查询算子的可交换性:对于某类查询

算子,先在数据上执行采样操作,然后在采样上执行查询,与先执行查询算子然后在查询相关的数据上执行采

样,两者近似效果一致.例如:对于键-外键(key-foreign key)双表连接操作,传统的均匀采样是不能与连接操作交

换的,其原因在于先采样算法对于偏态分布数据无法给出置信区间和置信度.然而,如果采用异键采样(distinct 

sampling),该采样方法将对表中每个不同键值均等看待,就去掉了偏态分布的影响,因此异键采样与键-外键连

接具有可交换性.设计判断采样操作与查询算子的可交换性的策略,可以为近似查询算子执行优化与传统数据

库执行策略优化搭建桥梁.其次,传统数据库查询的执行优化主要考虑其核心资源是可分配的 I/O 代价(即等价

于查询时间).在近似查询算子的执行过程中,还应将误差界看成一种可以调配的资源策略优化.因此,传统数据

库查询在执行查询代价预估时,一个执行计划对应于一个查询时间;而近似查询的代价预估则应为一条描述执

行代价-误差界权衡(query cost-error tradeoff)的曲线.在查询的执行过程中,执行计划对权衡曲线进行修正,并从

剩余可行计划中选取允许误差界内代价最低的计划.此外,目前的近似查询处理引擎通常通过置信区间与置信

度来衡量查询的误差界.最后,引入近似查询之后,数据库也可以通过历史查询结果来优化当前数据库查询. 

AQUA(approximate query answering)[118]系统通过预计算摘要(summary)并存储在 DBMS 中,快速地为聚集

查询提供近似结果.STRAT[119]将查询视为两阶段活动的查询模板,并对第 2 阶段进行优化,以支持实时(秒级)的

各种类型查询.DBO[19,20]系统实现了 Ripple 连接算法,支持在线聚集(online aggregation)操作.XDB(approXimate 

DB)[13]基于 PostgreSQL 实现了 Wander Join 算法,支持在线聚集,通过连接图上随机游走的查询优化,其效果优

于基于 Ripple 连接的系统.此类系统还包括 SciBORQ[120]等. 

BlinkDB[121]是一个基于 Apache Spark 的、用于海量数据上交互 SQL 查询的并行计算引擎,它允许用户通

过权衡数据精度来提升查询响应时间 .其查询逻辑包括两个核心思想 :一是通过假设可预测的查询列集合

(predictable query column sets),提出可适应的列存储优化框架来建立和维护一组多维的分层抽样(stratified 

sample);二是根据查询精度和响应时间要求 ,通过在多个小规模子抽样上评估并建立错误-延迟画像(error 

latency profile,简称 ELP),据此选择一个合适大小的抽样进行查询估计.根据上述算法框架,其实现了一个建立

在 Hive/Shark 上的基于分层抽样的近似查询处理系统,接受 SQL/HiveQL 式查询语句.系统可在 TB 级数据上以

秒级时间返回有置信区间保证的近似查询,其错误率低于 2%~10%.STORM[34]使用在线时空数据抽样对时空数

据(spatial-temporal data)支持实时的交互查询分析.Simba[26]是一个基于 Apache Spark 的内存空间数据查询计

算引擎,创新性地在 Apache Spark 中引入了索引机制,为范围查询、kNN 等空间操作提供可交互的查询接口. 

Mozafari 等人首次提出了结合分析处理、事务处理和流数据处理的近似查询处理系统 SnappyData[122].其
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混合型查询引擎通过融合 Apache Spark 和 Apache GemFire 建立,并提供了统一的 API,称为 SnappyContext.其

采用基于行和列存储的混合存储引擎,并支持“概率存储(probabilistic store)”,如带时间戳的分层抽样、摘要等;

通过应用间的状态共享,实现最小序列化;通过低延时的错误发现、应用和数据服务器的分离策略提供高可用

性;通过绕过调度器插入细粒度和长时间运行的任务以降低时延或缓存数据,并保证事务一致性.基于数据库学

习概念的 Verdict[123]系统通过最大熵估计近似结果 ,精度较基于抽样的 AQP 系统提高了 20 倍以上 . 

INCAPPROX[124]基于 Spark SQL,使用抽样和 Memorization 技术首次实现了流数据的近似查询和增量计算.文

献[125]综述了构建近似查询系统的常用技术,文献[126]总结了目前交互近似查询系统面临的实际挑战和研究

方向. 

4   总结与展望 

实时交互式分析已经引起了国内学术界与工业界的广泛关注,但国内研究机构对于该方向的相关研究尚

处于起步阶段.中国人民大学、北京大学、清华大学、上海交通大学、电子科技大学、哈尔滨工业大学、武汉

大学、中山大学、西北工业大学、华东师范大学、中国科学院计算技术研究所等在实时交互式分析的相关领

域内都有学者从事研究.文献[127,128]分别对现有探索式搜索系统与交互式探索系统作了详细综述,文献[129]

对内存集群的交互式分析系统作了总结.总体而言,国内针对实时交互式分析的研究工作刚刚起步,对实时交互

式分析的基础理论、计算框架的研究还有待完善,对可用实时交互式分析系统的需求也较为急迫.本文认为:对

实时交互式分析的研究面临诸多挑战,主要源于该问题的数据复杂性、计算复杂性和系统复杂性这 3 个关键性

科学问题. 

4.1   数据复杂性:如何建立支持实时交互式分析的跨模态数据模型? 

实时交互式分析要求对跨模态高维度数据具备处理与分析能力.相对于传统的单模态数据,跨模态数据往

往同时包含异构(半结构化和非结构化共存)和异质(不同质量的数据共存)的数据类型,在数据维度、数据分布

和数据特征上也变得更加复杂和多样化.这使得传统大数据分析框架下针对单一模态数据的索引结构和查询

优化策略无法继续有效地工作.目前,主流的实时交互数据库系统主要针对结构化数据库,缺乏对于文本数据、

时空数据、多媒体数据、图数据等非结构化数据的支持,无法对跨模态数据做出有效分析.首先,缺乏针对不同

的数据模态组合设计有效的特征表达;其次,缺乏跨模态数据的异构表达建立有效的索引组合,缺乏对于非结构

化数据的近似查询处理引擎;再次,由于跨模态数据的表征多样性,缺乏针对跨模态高维数据的直观、高效的交

互查询方法.因此,对于跨模态数据的恰当表征、高效查询和直观交互是进行实时交互式分析的先决条件. 

4.2   计算复杂性:如何在交互级响应时间内支持高计算复杂度的大数据实时分析? 

传统数据库要求精确回答查询,数据库需要访问所有与查询相关的数据.实时交互式分析对于系统响应时

间有严格要求,而对于查询精度往往可以适当放宽.随着数据量的扩张,精确查询的响应时间最终将无法满足交

互级响应时间的要求.近年来,使用支持近似查询的数据库引擎来支持实时交互式分析,是学术界与工业界的共

识.然而,目前的近似查询处理引擎与大规模的商业应用之间仍有一定差距,其原因在于,近似查询处理的理论

研究仍存在以下缺陷:首先,缺乏支持复杂 SQL 查询在线采样算法,从而无法对现有数据库查询算子提供可控精

度保证,不能实现由用户终止查询的实时交互;其次,对于涉及多算子的复杂查询,缺乏针对近似查询算子优化

的执行策略,只能套用传统数据库的优化策略,导致优化效率底下,无法针对所有传统数据库查询提供预估精度

保证;再次,缺乏针对复杂分析查询的数据流算法,限制了现有近似查询处理引擎的增量更新能力,无法对分析

结果提供实时性保证.因此,设计基于在线采样、增量更新的近似查询算子以及优化策略,是实现实时交互近似

分析的理论基础. 

4.3   系统复杂性:如何设计稳定、高效、易用、可扩展的实时交互式分析系统? 

实时交互式分析对当前的大数据处理系统也提出了新的挑战.现有针对实时交互式分析的数据库系统存

在以下缺陷. 
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 首先,缺乏支持近似查询的高效可扩展的分布式混合索引.高效的分布式近似查询索引是实时交互式

分析系统的关键:一方面,需要尽可能地减少数据的网络传输,实现快速检索;另一方面,需要设计支持

多种混合数据的索引结构,并支持大数据的增量更新; 

 其次,缺乏支持流-批结合混合应用的高效、稳定的调度方案.大数据平台中同时存在流处理和批处理

混合的应用,为了提高应用性能及资源利用率,需要综合考虑应用需求、应用特性,在运行时进行高效

的任务调度,确保实时交互式分析任务的快速响应和批处理任务的高吞吐量以及系统的稳定性; 

 再次,缺乏自适应的交互计算模式.交互实时应用在提高响应速度时,要实现查询精度、效率的平衡,从

而自适应地满足多种查询分析场景.此外,从应用接口层面支持丰富的查询方法和系统层面的扩展. 

因此,最终实现稳定、高效、易用、可扩展的实时交互式分析系统,是该领域发展的核心目标. 
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