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Abstract: The study on streaming data is one of the hot topics among the database circle all over the world 
recently. During the past three decades, conventional database technologies have been well developed and widely 
applied. Unfortunately, they could not be adopted to handle a new kind of data, named streaming data, which is 
generated from applications such as network routing, sensor networking, stock analysis, etc. Because of the rapid 
data arriving speed and huge size of data set in stream model, novel algorithms that only require seeing the whole 
data set once are devised to support aggregation queries on demand. In addition, this kind of algorithms usually 
owns a data structure far smaller than the size of the whole data set. The ways to devise such synopsis data 
structures are introduced. These different approaches are also compared by listing historical works upon two 
classical problems over stream. 
Key words: streaming data; synopsis data structure; landmark model; sliding window model 

摘  要: 有关流数据分析与管理的研究是目前国际数据库研究领域的一个热点.在过去 30 多年中,尽管传统数

据库技术发展迅速且得到了广泛应用,但是它不能够处理在诸如网络路由、传感器网络、股票分析等应用中所

生成的一种新型数据,即流数据.流数据的特点是数据持续到达,且速度快、规模宏大;其研究核心是设计高效的

单遍数据集扫描算法,在一个远小于数据规模的内存空间里不断更新一个代表数据集的结构——概要数据结

构,使得在任何时候都能够根据这个结构迅速获得近似查询结果.综述国际上关于流数据的概要数据结构生成

与维护的研究成果,并通过列举解决流数据上两个重要问题的各种方案来比较各种算法的特点以及优劣. 
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30 多年来,数据库技术发展迅速且得到了广泛应用.一方面,数据建模形式多样,从层次数据库、网状数据

库、关系数据库、对象数据库,直到关系对象数据库等等;另一方面,数据规模也越来越大.传统数据库技术的一

个共同点是:数据存储在介质中,可以多次利用;用户提交数据操纵语言(data manipulation language,简称 DML)
来获取查询结果.尽管传统数据库获得了巨大的成功,但是在 20 世纪末,一种新的应用模型却对它提出了有力

的挑战.这种名为流数据(streaming data)[1]的应用模型广泛出现在众多领域,例如金融应用、网络监视、通信数

据管理、Web 应用、传感器网络数据处理等等. 
令 t 表示任一时间戳,at 表示在该时间戳到达的数据,流数据可以表示成{…,at−1,at,at+1,…}.区别于传统应用

模型,流数据模型具有以下 4 点共性:(1) 数据实时到达;(2) 数据到达次序独立,不受应用系统所控制;(3) 数据

规模宏大且不能预知其最大值;(4) 数据一经处理,除非特意保存,否则不能被再次取出处理,或者再次提取数据

代价昂贵.利用传统技术处理这种模型,必须将数据全部存储到介质中,然后通过提交 DML 语句访问存储介质

来获取查询结果.但是,由于数据规模宏大且到达速度很快,传统技术难以满足实时要求. 
在很多实际应用中,例如决策支持系统、查询优化等,用户并不需要获得确切值,而仅需要一个近似值.因此,

设计单遍扫描算法(one-pass algorithm),实时地给出近似查询结果就成为数据流模型下数据处理的目标.算法的

关键在于设计一个远小于数据集规模的结构,从而可以在内存中处理数据.相对于数据流的规模而言,这种名为

概要数据结构(synopsis data structure)的规模至多应该是次线性的.即如果流的长度为 N,则概要数据结构大小

不超过O(polylog(N)),并且处理流上每一组数据的时间不超过O(polylog(N))[1].图 1显示了传统数据处理技术和

数据流处理技术的差异. 

Query result

DML

Data

Database or data
warehouse 

User 

DML

Update 

Query result 

Data stream

Synopsis data structure 

Data processing algorithms 

User

(b) Data stream processing model 
(b) 数据流处理模型 

Fig.1  Comparison between the traditional data processing model and data stream processing model 
图 1  传统数据处理模型和数据流处理模型的比较 

(a) Traditional data processing model
(a) 传统数据处理模型 

从图 1 可以看出,传统的数据处理技术将所有数据存放到数据库或者数据仓库中;系统响应用户提交的

DML 语句,搜索数据存储媒介,返回查询结果.当数据规模很大时,数据往往以磁盘或者磁带为介质,因而执行查

询操作需要大量的 I/O 交换,效率低下,不能适应实时系统的需求.相反,新的流数据处理技术并不保存整个数据

集,仅维护一个远小于其规模的概要数据结构,从而能够常驻内存.流数据处理技术往往包含两部分算法,一部

分监控流中的数据,更新概要数据结构;另一部分响应用户查询请求,返回近似查询结果.举例来说,假设一个电

话公司想要获知某一天通话时长最大的地区以及通话的小时数.在传统方法下,首先所有通话记录被存放在外

部介质中,然后进行分析,得到最终查询结果.由于数据规模宏大,需要大量的 I/O 交换,可能需要 10 分钟才能够

得到结果:甲地区:43521.5 小时.而在数据流处理方法中,仅仅需要访问内存中的概要数据结构,因而可能仅仅需

要 10 秒就能获得答案:甲地区:43500±50.0 小时.可以看出,数据流处理方法比传统的处理方法要快很多.尽管该

方法得到的结果并不精确,但是往往并不影响用户的最终决策. 
最近几年,流数据处理技术发展很快.一方面 ,出现了很多流数据模型下的管理系统,即数据流管理系统

(data stream management system,简称 DSMS),包括斯坦福大学的 STREAM 项目[1]、施乐公司的 Tapestry 项目[2]、

加州大学伯克力分校的 Telegraph 项目[3,4]、布朗大学和麻省理工学院合作的 Aurora 项目[5]等等,这些系统针对
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具体行业背景,给出较全面的数据管理解决方案;另一方面,基于流数据模型的数据挖掘技术也得到了广泛的研

究,包括做聚类分析[6]、决策树分析[7,8]、密度估计[9]等等.上述数据流研究的核心就是概要数据结构的设计.文
献[1,10,11]从不同角度综述了流数据的研究进展.文献[1]侧重于如何构建 DSMS.文献[10]介绍了几种生成概要

数据结构的方法,但是主要集中于作者自身的成果.文献[11]介绍了流数据模型下查询和挖掘的一些算法,但是

未能涵盖最新的研究成果.本文试图克服以上文献的不足,较为全面地介绍构建高效的概要数据结构的各类

算法. 
数据流模型根据不同的时序范围可以划分成多种子模型,包括界标模型(landmark model)、滑动窗口模型

(sliding window model)和快照模型(snapshot model).令 n 表示当前时间戳,s,e 分别是两个已知的时间戳.界标模

型的查询范围从某一个已知的初始时间点到当前时间点为止,即{as,…,an}.滑动窗口模型仅关心数据流中最新

的 W(W 也称为滑动窗口大小)个数据,其查询范围是{amax(n−W+1,0),…,an},随着数据的不断到达,窗口中的数据也

不断平移.快照模型则将操作限制在两个预定义的时间戳之间,表示为{as,…,ae}.界标模型和滑动窗口模型由于

要不断处理新来的数据,更接近于真实应用,因而得到更加广泛的研究. 
本文第 1 节和第 2 节分别介绍在界标模型和滑动窗口模型下生成概要数据结构的常用方法.第 3 节介绍两

个数据流领域的重要问题——获取热门元素列表问题和求解中位点问题,列举不同的解决方案,并且比较这些

方案的特点.第 4 节进行总结. 

1   基于界标模型的方法 

界标模型所要处理的数据范围从一个固定时间戳到当前时间戳.令初始时间戳为 s,当前时间戳为 n,则查询

范围可以标记为{as,…,an}.创建基于界标模型的概要数据结构,要求这个结构能够近似模拟这个数据集合的特

征.直方图方法、抽样方法、小波方法、哈希方法等都是非常有效的手段.直方图方法能够有效地表示大数据

集合轮廓,因此,构造各种直方图成为概要数据结构的一大选择.抽样方法从大数据集中选取部分数据,表征整

个集合,方法简便.小波变换方法是一个重要的信号处理方法.它利用变换后生成的少数小波参数近似模拟原始

信号.在数据流领域,对整个数据集进行小波变换,保存部分重要的小波参数,就能够近似模拟原先数据集合.哈
希方法可以将大值域的数据集映射生成一个小值域内的目标数据集,研究所生成的目标数据集合的特性,能够

推断出原始数据集的某些特征.本节将详细介绍如何用这 4 种方法构建概要数据结构.它们之间的比较,将在第

3 节结合两个经典的问题进行. 

1.1   直方图(histogram) 

直方图技术[12,13]就是将一个大数据集划分为很多个连续的桶(bucket),也就是小数据集,每个桶都由一个数

字来代表其特征.直方图表示法直观、简洁,能够很好地表示大数据集的轮廓,因此在一些商业数据库中采用.直
方图又可以划分成多种,例如等宽直方图(equi-width histogram)、压缩直方图(compressed histogram)、V-优化直

方图(V-optimal histogram)等. 
1.1.1   等宽直方图(equi-width histogram) 

等宽直方图的目标是使各个桶的高度(即桶所含的数据量)比较平均. 
文献[14]提出了一种单遍扫描算法.该算法包含两个重要的操作(拆分和合并)和两个门槛值(上限门槛和下

限门槛).每次“看”到流中的元素,算法首先增加该元素所属的桶的高度.如果桶的高度超过上限门槛值,就调用

拆分操作,将该桶等分为两个小桶;反之,如果桶的高度低于下限门槛值,就执行合并操作,将该桶和相邻的桶合

并成一个新桶,使得新桶的高度介于上限门槛值和下限门槛值之间. 
维护等宽直方图能够获得数据集的分位点[15]. 

1.1.2   压缩直方图(compressed histogram) 
压缩直方图可以看成是等宽直方图的一个扩充.在等宽直方图中,各桶所包含的数据量比较接近.如果数据

分布比较均匀,等宽直方图能够较好地模拟数据集.但是,一旦数据集中存在某些所占比例特别大的元素(这些

元素也被称为热门元素),等宽直方图表示法就会产生较大的误差.文献[16]注意到了这个问题,提出了压缩直方
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图表示法.压缩直方图法单独为那些热门元素创建桶,对其他元素仍然采用维护等宽直方图的方法,因而能够更

真实地模拟数据集. 
1.1.3   V-优化直方图(V-optimal histogram) 

不同于以上两种直方图,V-优化直方图[17]的目标是使各桶的方差之和最小.假设数据集中各个元素的值为

v1,v2,…,vn,将数据集划分成多桶之后,令 bi 表示元素 vi 所在桶的平均值.V-优化直方图的目标是使∑(vi–bi)2 的值

最小.文献[18]给出的基于动态规划的算法需要多次遍历数据集,且时间和空间复杂性均较大.文献[19]发展了

文献[18]的算法,在数据集中的元素已经排过序的前提下,仅仅需要次线性的空间和时间复杂度就能够逼近最

优解.文献[20]释放了文献[19]的前提,对于任意数据集,均可用次线性空间复杂度获得 V-优化直方图.V-优化直

方图可以优化查询结果. 

1.2   抽样方法(sampling) 

抽样方法也是生成概要数据结构的常用手段.它从数据集中抽取小部分数据代表整个数据集,并根据该样

本集合获得查询结果.抽样方法可以分成均匀抽样(uniform sampling)和偏倚抽样(biased sampling)两种.在均匀

抽样方法中,数据集中各元素以相同的概率被选取到样本集合中;而在偏倚抽样方法中,不同元素的入选几率可

能不同.水库抽样方法和精确抽样方法都属于均匀抽样方法,而计数抽样方法则属于偏倚抽样方法.下面介绍这

几种抽样方法. 
1.2.1   水库抽样(reservoir sampling) 

水库抽样方法[21]单遍扫描数据集,生成均匀抽样集合.令样本集合的容量为 S,在任一时刻 n,数据流中的元

素都以 S/n 的概率被选取到样本集合中去.如果样本集合大小超出 S,则从中随机去除一个样本.可以证明,各元

素的入选几率相同.文献[21]同时推荐了一个技巧来提高算法效率:在原算法中,对于流中的每一个元素都需要

“扔骰子”,判断该元素是否以 S/n 概率被选中;改进的算法转而判断一次需要略过多少个后续元素,从而大大减

少了扔骰子的次数. 
1.2.2   精确抽样(concise sampling) 

在水库抽样方法中,样本集合中各个元素单独占据一个位置,即使它们具有相同的数值,因而表达的效率并

不高.举例来说,假设元素 1 出现了 8 次,元素 2 出现了 1 次,则样本集合被表示为(1,1,1,1,1,1,1,1,2,…).精确抽样

方法[22]改进了样本集合的表示方法.对于仅出现一次的元素,类似于水库抽样,仍然用元素代码表示;而对于多

次出现的元素,则利用结构〈value,count〉表示,value 代表元素代码,count 表示样本集合中该元素的数目.这样,在
精确抽样中,上面样本集合就表示为(〈1,8〉,2,…).很明显,精确抽样方法比水库抽样方法更节约空间.精确抽样算

法维护一个初始值为 1 的概率参数 T,各元素以概率 1/T 加入到样本集合中去.如果该元素已经存在于样本集合

中,则相应的计数器加 1(对于仅出现一次的元素,需要改由结构〈value,count〉进行表示,且 count 值为 2);否则,将
该元素添加到样本集合中去.一旦样本集合溢出,改变参数 T 到 T ′,T ′>T.样本集合中的各个元素均以概率 T/T ′
被删除,从而腾出空间以便存放新数据.精确抽样方法通过逐步提高参数 T 的值,实现数据流上的均匀抽样. 
1.2.3   计数抽样(counting sampling) 

计数抽样方法[22]是精确抽样方法的一个变种.二者的区别在于样本集合溢出时如何处理.在计数抽样算法

中,当样本集合溢出时,首先将参数 T提高到 T ′.对于其中的任意一个元素,都是首先以概率 T/T ′,之后以概率 1/T ′
判断是否减去 1.一旦该计数器值已经降为 0,或者某一次随机判断之后计数器的值并没有减小,则结束对该元

素的操作.计数抽样方法不是均匀抽样方法,但却能有效地获得数据集中的热门元素列表. 

1.3   小波方法(wavelet) 

小波分析方法是一种通用的数字信号处理技术.类似于傅立叶变换,小波分析根据输入的模拟量,变换成一

系列的小波参数,并且少数几个小波参数就拥有大部分能量[23].根据这个特性,可以选择少数小波参数,近似还

原原始信号.小波分析方法也被应用到数据库领域,例如对高维数据进行降维处理、生成直方图等.小波种类很

多,最常见且最简单的是哈尔小波(Haar wavelet).从而可以估算任一元素的数值或者任一范围之和(range sum),
即某一区间内所有元素之和. 
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文献[24]提出了一种基于哈尔小波技术,在数据流上生成直方图的算法.该算法将整个数据集变换成一系

列的小波参数,并且有选择地保留有限个高能量参数,从而近似模拟原始数据集.文献[25]改进了该算法.新算法

能够同时支持数据的插入操作和删除操作.然而,上述两种算法均不能在理论上保证误差的范围.在文献[26]中,
作者观察到对于时序数据而言,只需要保存最多 logN 个计数器,就能够获得任一时刻的小波参数.这意味着,如
果流中元素已经排好序,则仅需O(B+logN)的存储空间,就能够获得B个最大的小波参数.文献[27]提出的算法则

能够以概率 1−δ保证结果的误差在一个小范围之内,其中,δ是一个接近于 0 的用户定义参数. 

1.4   哈希方法(Hash) 

定义一组哈希函数,将数据从一个范围映射到另一个范围中去,是计算机领域的一个常用手段.本节介绍 3
种利用哈希函数生成概要数据结构的方法:Bloom Filter 方法、Sketch 方法和 FM 方法. 
1.4.1   Bloom Filter 方法 

Bloom Filter 方法[28]自从 1970 年被提出来之后,就广泛应用于网络[29]、数据库[30]、P2P 系统[31]等众多领

域.该算法的最大特点是,仅使用一小块远小于数据集数据范围的内存空间表示数据集,并且各个数据仍然能被

区分开来.假设所申请的内存大小为 m 比特位,该方法创建 h 个相互独立的哈希函数,能将数据集均匀映射到

[1..m]中去.对任何元素,利用哈希函数进行计算,得到 h 个[1..m]之间的数,并将内存空间中这 h 个对应比特位都

置为 1.这样,就可以通过检查一个元素经过 h 次哈希操作后,是否所有对应的比特位都被置 1 来判断该元素是

否存在.这种判断方法可能会产生错误——虽然某元素并不存在,但是它所对应的 h 个比特位都已经被其他元

素所设置了,从而导致被误认为存在.然而,这种错误发生的概率随着内存的增加可以非常小.文献[32]改进了传

统的方法,在每一个位置上都用计数器代替比特位,从而不仅能够判断元素是否存在,而且能够估算元素的值. 
1.4.2   Sketch 方法 

Sketch 方法能够解决流上的很多问题,例如,估计数据集的二阶矩大小[33]、估计数据集自连接的大小[34]、

获得数据集中热门元素的列表∗[35]等.下面以估算数据集的二阶矩为例,详细说明算法的步骤.令 mi 表示一个数

据集中元素 i 的个数,则数据集合的二阶矩 F2=∑mi
2. 

假设 Z 是算法中一个初始值为 0 的计数器,ξ是一个能够将流中各元素均匀映射到{−1,1}的哈希函数.对于

在时刻 t 流经的元素 at,均修改计数器 Z 值:Z＝Z+ξ(at).在不同时刻到达的相同元素对计数器的更新方法是一致

的.算法可以在任一时刻 n 获得最终的估算值.令 mi 表示其时元素 i 的累积频数,可以看出,Z=∑miξ(i).Z2=∑mi
2+ 

∑mimjξ(i)ξ(j).如果哈希函数ξ对各元素独立,则 E(Z2)=∑mi
2.试举例加以说明.假设数据流上经过的元素都是[1..5]

之间的整数 ,某一个哈希函数能够将数从{1,2,3,4,5}分别映射为{1,−1,1,−1,−1};流上经过的 10 个数分别是

{1,5,3,2,4,2,5,1,2,4},则各元素的个数{mi}分别是{2,3,1,2,2}.最后,计数器 Z 的值为−4,Z2=16;真实值 F2=22.为了

降低误差,设置了多组计数器以及多组相互独立的哈希函数,在所有估计值中取中值为估计值,从而在理论上保

证误差不超过预定义值. 
Indyk 充分利用了 p-stable 分布的特性,扩展了 Sketch 方法[36,37],可以估算出数据集的 p 阶矩大小,其中

0<p<2. 
1.4.3   FM(Flajolet-Martin)方法 

FM 方法[38]是求解数据集中不相同元素的个数(即 F0)的有力手段.它所采用的哈希函数(least significant 1 
bit,简称 LSB)将一个大小为 M 的数据集映射到范围[0..logM−1]中去,且映射到 i 的概率是 1/2i+1.假设不相同元

素的个数是 D,且哈希函数独立随机,则恰有 D/2i+1 个不同元素映射到 i.这个性质可以用于估计 D 的值.文献[39]
扩展了 FM 方法,在对多个数据流做复杂的集合操作之后,能够得到结果集合上的不相同元素的个数. 

2   基于滑动窗口模型的方法 

假设窗口的大小是 W, 在任一时间点 n,滑动窗口模型的查询范围是 {amax(0,n−W+1),…,an}. 时间点

                                                             

∗ 关于热门元素列表的详细定义参见第 3 节. 
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max(0,n−W+1)之前的数据全部忽略不计.在滑动窗口模型下构造概要数据结构比在界面模型下更具挑战性的

原因在于,不仅新数据不断到达,而且旧数据会过期.因此,如何处理过期数据,使得查询结果一直可靠,就成为一

大难题.目前的研究成果主要有指数直方图技术、基本窗口技术和链式抽样技术. 

2.1   指数直方图(exponential histogram) 

指数直方图[40]技术是最早用来生成基于滑动窗口模型的概要数据结构的方法.传统的直方图技术将数据

集划分成多个桶,相邻桶的元素值连续.而指数直方图则是按照元素的到达次序构建桶.桶的容量按照不同级别

呈指数递增,从小到大分别是 1,2,4,8,…各个级别桶的个数均不超过一个预定义的门槛值.每“看到”流中的一个

元素,视应用需求就决定是否创建一个最低级别的桶.例如,文献[40]统计 1 的个数时,仅当元素值为 1 时才创建

新桶;文献[41]在维护方差时,则对于每个数都创建新桶.桶中除了用来表征属于本桶的元素的数值之外,还包含

一个时间戳,代表桶所包含的元素中最“旧”元素的时间戳.如果某级别桶数目超过预设门槛值,则合并本级别一

对最早生成的桶,创建一个高级别桶.桶合并操作可能会导致更高级别桶的连锁合并操作.举例来说,假设各级

别桶的个数最多是 5 个,在某一时间点,指数直方图已经有 12 个桶,第 1 级别和第 2 级别都已经达到最大值,第 3
级别的桶有两个,各桶的级别可以表示成{1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,3,3}.此时,如果创建一个第 1 级别的桶,则第 1 级别

桶的个数会溢出,需要合并两个最“旧”的该级别桶,生成一个第 2 级别的桶;这个操作又导致第 2 级别的桶的个

数溢出,需进行合并以生成一个第 3 级别的桶.最后,所有桶的级别是{1,1,1,1,2,2,2,2,3,3,3}.指数直方图仅维护还

未过期的桶,一旦最“旧”的桶所有元素都过期了,就删除该桶,释放其所占空间. 
指数直方图能够解决滑动窗口模型下的很多问题,例如基本计数(basic counting)问题、求和问题[40]、方差

问题[41]等.文献[42]提出的算法类似于指数直方图,并具有更高的效率. 

2.2   基本窗口(basic window) 

基本窗口技术[43]将大小为 W 的窗口按照时间次序划分成 k 个等宽的子窗口,称为基本窗口,每个基本窗口

包含 W/k 个元素,且由一个小结构表示基本窗口的特征.如果窗口所包含的元素均已过期,则删除表征这个基本

窗口的小结构.用户可以基于这些未过期的小结构得到查询结果. 
文献[43]采用这种方法,快速地从众多股票中得到相关的几支股票.这种方法还可以用于获得数据集中的

热门元素列表[44]. 

2.3   链式抽样(chain-sampling) 

链式抽样方法[45]能够获得在滑动窗口上均匀抽样的样本集合.假设窗口大小是 W,则在任何时间点 n,流中

的元素以概率 1/min(n,W)被添加到样本集合中去.当元素被选择到样本集合中去时,必须同时决定一个备选元

素,以便于当这个元素过期时,利用备选元素代替该元素.由于在数据流中不能够预测将来的数据,因此,实际上

仅从[n+1…n+W]中随机选取一个数作为备选元素的时间戳 t.当到达时间点 t 时,这个备选元素才最终被确定.
备选元素以后也会过期,因此也需要为它选择一个备选元素,方法同上.可以看出,样本集合中的任一元素,均有

一个备选元素的“链”,元素过期后,马上用“链”上的下一个元素取代它. 

3   应用例子 

前面两节介绍了在界标模型下和滑动窗口模型下生成概要数据结构的多种方法.在界标模型下,主要有直

方图、抽样、小波、哈希等方法;在滑动窗口模型下,有指数直方图、基本窗口和链式抽样等方法.本节以两个

数据流上的热门研究问题为例,列举解决这两个问题的不同方法,并且比较这些方法的优劣. 
(1) 在流上挖掘热门元素.根据用户定义的门槛参数 s∈(0,1),输出在整个数据流中所占比重大于 s的所有元

素.很多应用需要用到这个信息.例如,网络路由器需要监控比例特别高的 IP 包,防止 DOS 攻击;对于决策支持系

统而言,了解数据集中哪些元素关系密切也非常重要. 
(2) 在流上挖掘分位点.令集合大小是 N,参数φ∈(0,1),分位点元素就是数据集排序之后第φN 位置的元素.

分位点是数据集合的一个重要统计量.获得分位点有助于优化查询计划,提高数据库系统的性能. 
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表 1 和表 2 分别是这两个问题的研究进展. 
Table 1  The research progress of mining frequent items over stream 

表 1  在流上挖掘热门元素的研究进展 

References Year Technique Whether support 
deletion 

Whether the 
error bounded

Randomized or 
deterministic Space requirement 

[22] 1998 Counting sampling No No － O(k) 
[46] 2002 Sampling No Yes Yes O(ε −1) 
[47] 2002 Sampling No Yes Yes Ω(ε −1log(ε n)) 
[35] 2002 Hash (Sketch) Yes Yes No Ω(k/ε 2logn) 
[48] 2003 Hash Yes Yes No O(k(logk+log1/δ )logM) 
[49] 2003 Hash Yes Yes No O(ε −1log(−M/logρ)) 
[44] 2003 Basic window No No － O(N/b) 

Table 2  The research progress of mining quantile over stream 
表 2  在流上挖掘分位点的研究进展 

References Year Technique Whether 
support deletion 

Whether the error 
bounded 

Randomized or 
deterministic Space requirement 

[50] 1998 Sampling No Yes Yes O(ε −1log2(εN)) 
[51] 1999 Sampling No Yes No O(ε −1log2 (ε −1log2logδ −1)) 

[15] 2001 Equi-Width 
histogram No Yes Yes O(ε −1log(εN)) 

[52] 2002 Hash Yes Yes No O(log2|U|log(log(|U|)/δ )/ε 2) 

从表 1 和表 2 可以看出,解决这两个问题的方法很多,包括抽样、哈希、直方图等.不同方案具有不同的性

能指标.下面分别从 4 个性能指标比较不同的算法,包括是否支持删除操作、是否保证误差范围、是否为确定

性算法、空间复杂度如何等. 
数据流模型上的某些应用同时具有插入和删除两种操作.例如,一种防止网络的 DOS 攻击的方法是,监控

通过路由器的网络连接,查看从哪里发起的连接流量比较高.这就需要分别在连接建立和断开的时候插入新记

录和删除原有记录.抽样方法仅仅保留数据集的部分元素,丢失了其他元素的信息.当要删除的元素不在样本集

合中时,往往引入误差,而且这种误差随着时间的推移很可能累积.因此,抽样方法不适合这种应用.文献[46,47]
的抽样算法在仅有插入操作的模型下性能良好,但是,修正算法在有删除操作的模型下性能下降很多[48].相反,
基于哈希方法的方案[35,48,49,52]能够支持数据流的删除操作.在哈希方案中,往往存在一批计数器,当“看到”流中

的元素时,就按照一定的规则,对相关计数器进行操作.插入操作和删除操作的区别在于,对计数器的操作是相

反的.因此,作用于同一个元素上的一对插入和删除事务可以不引入任何误差,从而保证算法的性能. 
虽然数据流算法只能返回近似查询结果,但是大部分算法都能将其误差限制在一个预定义的小范围之内.

从表 1 和表 2 可以看出,抽样方法、直方图方法、哈希方法都能够做到这一点.小波方法虽然没有被用来解决

这两个问题,但是文献[27]提出的算法同样能够保证查询结果的误差范围. 
这些能够在理论上保证误差范围的算法又可以分为确定性算法和非确定性算法两种.确定性算法所得到

的查询结果在任何情况下都是可信的;非确定性算法只能保证结论正确的概率很高,给定足够的空间,其概率值

可以接近于 1.在哈希方案[35,48,49,52]中,由于所使用的哈希函数的参数是随机生成的,且往往取多个计数器的均

值或者中值作为查询结果,因此,所设计出来的算法一般都是非确定性算法.均匀抽样方法由于要保证数据集中

各元素以相同概率入选样本集合,并从样本集合得到最终结论,算法的查询结果往往是非确定性的.而偏倚抽样

方法(例如文献[46,47])和直方图[15]方法都能设计成确定性的算法.设计基于小波方法的确定性算法是一个难

题.文献[27]给出了一个非确定性的算法. 
不同算法的空间复杂度区别也很大.从表 1 和表 2 可以看出,抽样方法和直方图方法所需要的空间比较小,

对误差ε的变化也不是很敏感,大部分[15,46,47,50,51]都近似正比于ε −1.哈希方法的空间需求则与具体方法密切相关

文献[48,49]的空间需求较小,但是文献[35,52]所需用到的空间就比较大,大致正比于ε −2. 
在滑动窗口模型下有效解决这两个经典问题仍然是非常困难的.目前唯一的工作体现在文献[44]中.我们

期待其他方案的出现. 
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4   总  结 

传统数据库技术在 20 世纪得到了非常成功的发展.但是在一种名为数据流的模型中,数据持续到达,且速

度快、规模宏大.传统技术由于时间、空间复杂度高,难以对这种应用模型进行有效处理,亟需新的研究方法来

解决.针对这种新型应用模型,一种新的思路就是设计高效的单遍数据集扫描算法,在一个远小于数据规模的内

存空间里不断更新一个代表数据集的结构——概要数据结构,从而实时、高效地获得近似查询结果. 
本文回顾了最近几年来国际上在该领域的主要研究成果,综述了在数据流模型下(包括界标模型和滑动窗

口模型)构造概要数据结构的各种方法.界标模型下的做法主要有直方图方法、抽样技术、小波技术和哈希技

术等等.滑动窗口模型下的做法主要有指数直方图、基本窗口技术、链式抽样等方法.各种方法各具特点,各有

优劣.我们同时以在流上挖掘热门元素和在流上挖掘分位点这两个非常重要的统计量为例子,对各种方法进行

了比较. 
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