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Abstract:  The computation of data cubes usually produces huge outputs. There are two popular methods to solve 
this problem: Iceberg cube and closed cube, which can be combined together. Due to the importance and usability of 
closed iceberg cube, how to efficiently compute it becomes a key research issue. A cache-conscious computation 
method is proposed in this paper. The data are aggregated in a bottom-up manner. In the meantime, the closed cells 
covering the aggregate cells are discovered and output. Two pruning strategies are used to save unnecessary 
recursive calls. The Apriori pruning is utilized to support iceberg cube computation. To reduce the number of 
memory-related stalls and produce the aggregate results efficiently, multiple dimensions are pre-sorted and the 
software prefetching technology is introduced into data scans. A comprehensive and detailed performance study is 
conducted on both synthetic data and real data sets. The results show that the proposed closed iceberg cube 
computation method is efficient and effective. 
Key words:  OLAP (on-line analytical processing); closed iceberg cube; cache-conscious; memory-related stalls 

摘  要: 数据立方体计算通常会产生大量的输出结果,冰山立方体和封闭立方体是解决这个问题的比较流行的两

种策略,二者可以结合使用.鉴于封闭冰山立方体(closed iceberg cube)的重要性和实用性,如何高效地计算封闭冰山

立方体是一个值得研究的问题.提出一种缓存敏感(cache-conscious)的计算封闭冰山立方体的方法,在自底向上对数

据进行聚集的同时,寻找覆盖聚集单元的封闭单元,将其输出,使用两种策略进行剪枝,去掉不必要的递归,同时使用

Apriori剪枝技术,支持冰山立方体(iceberg cube)的计算.为了减少与内存相关的延迟,快速得到聚集结果,对多个维进

行预排序,并将软件预取技术引入到数据扫描中.在模拟数据和真实数据上进行了详细而全面的实验研究,结果表

明,封闭冰山立方体的计算方法是快速、有效的. 
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在数据仓库和 OLAP(on-line analytical processing)领域,数据立方体计算[1]是一项重要而又耗时的操作,引
起了研究者的很大关注.对数据立方体的研究包含很多方面:计算完全立方体(full cube)和冰山立方体(iceberg 
cube)[2−5],这是一个基本的问题,它的发展可能会影响立方体其他方面的发展;当基本表发生改变时(如增加或删

除数据记录、维的层次有了变化),数据立方体的维护[6,7];数据立方体的近似计算[8,9];对压缩立方体的计算、存

储、查询以及维护[10−14];在数据立方体上进行高级分析[15,16]等. 
众所周知,数据立方体的计算结果是非常巨大的,随着立方体维数的增加,这一结果呈指数级增长.目前,在

已有的研究中,两种比较有效的解决这一问题的途经[14]是计算冰山立方体和封闭立方体(closed cube).在冰山

立方体中,只需计算和输出那些满足冰山约束条件(如 Count(*)≥10)的单元,尽可能避免不必要的聚集操作;封闭

立方体将聚集单元分成封闭单元和非封闭单元,只考虑封闭单元的计算和输出,其他单元的度量值可以由相应

的封闭单元得到.这两种技术可以结合起来使用,即封闭冰山立方体(closed iceberg cube),计算满足冰山约束条

件的封闭单元,进一步减少输出结果.鉴于封闭冰山立方体的重要性和实用性,如何快速而有效地计算封闭冰山

立方体是一个具有较高研究价值的问题. 
在数据立方体技术发展的同时,计算机硬件技术也在快速发展.首先,内存容量越来越大,以指数级的速度

在增长着.现在配备 GB 级内存的计算机普遍存在,有的机器甚至具有 TB 级的内存容量(如 HP Integrity 有 2TB
的内存),更多的数据可以保存在内存中.其次,CPU 和内存的速度发展不匹配.CPU 以摩尔定律的速度在发展,远
远快于内存的速度(大约每年 10%的发展趋势)[17],这使得 CPU 访问内存的相对代价越来越高,与内存相关的延

迟对性能产生越来越大的影响.另外,现代的处理器支持很多新的技术,如 SMT 和多核.这些硬件方面的巨大变

革促使研究者重新设计数据库的一些核心算法[18−21].同样地,在数据仓库和 OLAP 领域,如果能够有效地利用硬

件资源,性能也会获得很大的提高. 

本文提出一种缓存敏感(cache-conscious)∗∗
的计算封闭冰山立方体的方法,这种方法从整体上看采用自底

向上的聚集顺序,在聚集单元的同时,计算单元相应的封闭单元,利用封闭单元以及已经处理过的单元进行剪

枝,减少不必要的递归调用,同时使用 Apriori 剪枝策略,支持冰山立方体的计算.为了减少内存相关延迟,使用预

排序和软件预取技术,降低扫描数据的次数,隐藏访问内存导致的延迟,提高封闭冰山立方体计算的性能.在模

拟数据和真实数据上所进行的详细的实验,其结果表明了这种方法的高效性. 
本文第 1 节主要给出所使用的基本概念.第 2 节介绍给出的计算封闭冰山立方体的基本方法.第 3 节给出

改进的缓存敏感计算方法.第 4 节是详细的实验研究.第 5 节介绍与本文相关的工作.第 6 节总结全文并提出未

来工作方向. 

1   基本概念 

在本节中,我们首先介绍数据立方体中的基本概念(基于文献[14]),然后,为了更好地理解算法的优化,简要

介绍现代计算机的层次存储结构. 

1.1   数据立方体 

例 1:图 1 显示的是一个具有 4 个维(A,B,C,D)的基本表(base table).假设度量函数是 Count.在这个基本表上

得到的数据立方体(data cube)是 16 个分组查询的结果,{A,B,C,D}的每个子集形成一个分组.每个分组对应一个

单元(cell)集合. 

                                                             

∗∗ 我们使用对 cache-conscious 习惯的翻译方法:缓存敏感,cache-conscious 通常是指采用的方法能够更好地利用 CPU 硬件资源,

提高资源利用率,减少缺失,从而降低运行时间,提高性能. 
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定义 1(单元(cell)). 在一个 n 维的数据立方体中,单元 c=(a1,a2,…,an:m)(m 是度量值)叫做一个 k 维的分组单

元,当且仅当在{a1,a2,…,an}中有 k(k≤n)个值不是“*”.这里,“*”的意思是这个维被概化(generalized)了,可以匹配

域中的任意值. 
定义 2(冰山单元(iceberg cell)). 如果在度量值上存在冰山约束条件,当一个单元满足这个条件时,则被称

为冰山单元. 
为了表述方便,设 M(c)=m,V(c)=(a1,a2,…,an).对于冰山约束,常见的情况是满足 M(c)≥min_sup,其中,min_sup

是用户定义的最小支持度. 
定义 3(覆盖(cover)). 假设有两个单元 c=(a1,a2,…,an:m)和 c′=( 1 2, ,..., na a a′ ′ ′ :m′),如果对每个不是“*”的 ai 

(i=1,…,n)都有 ia′ =ai,那么称 V(c)≤V(c′).对于 c 和 c′,如果所有满足条件 V(c)≤V(c″)≤V(c′)的单元 c″都有 M(c″)= 

M(c′),那么单元 c 被 c′覆盖. 
定义 4(封闭单元(closed cell)). 如果一个单元不被任何单元覆盖,那么它是一个封闭单元. 
定义 5(封闭冰山单元(closed iceberg cell)). 如果一个封闭单元满足冰山约束条件,那么它是一个封闭冰山

单元. 
封闭冰山立方体(closed iceberg cube)的计算就是要计算所有的封闭冰山单元;如果不存在冰山约束条件,

则计算封闭完全立方体(closed full cube). 
例 2:在如图 1 所示的基本表中,假设冰山约束是 Count≥2,那么 c1=(a1,b1,*,d1:2)和 c2=(a1,*,*,*:3)是封闭冰山

单元,单元 c3=(a1,b1,*,*:2)和 c4=(a1,b2,c2,d2:1)不是封闭冰山单元,因为 c3 被单元 c1 覆盖,而 c4 不满足冰山约束. 

A B C D
a1 b1 c1 d1

a1
a1

b1

b2

d1

d2

c2

c2  
Fig.1  An example of base table 

图 1  一个基本表例子 

1.2   层次存储结构 

在现代计算机体系中,CPU 缓存-内存-磁盘形成了一个层次的存储结构,如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Hierarchical memory system 
图 2  层次存储结构 

CPU 缓存(CPU cache)[17]是容量较小、速度较快的 RAM 存储器,缓存内存中的数据和指令.现代的处理器

通常有两级缓存:L1 和 L2,有的处理器还有 L3 缓存,如 Itanium 2 处理器.越靠近 CPU 的缓存,容量越小,但处理

速度越快.缓存由多个缓存行(cache line)组成,缓存行是缓存与内存之间的传输单元. 
当 CPU 需要的数据在 L1 缓存中时,程序很快继续运行,否则引起缓存缺失(cache miss),数据需要从较低层

的缓存(L2)中取出.如果 L2 中也没有数据,则再从内存中读取.L1 基本上以 CPU 的速度运行,访问 L2 会引起几

十个时钟周期的延迟,但若访问内存,则要有几百个时钟周期的延迟,而且由于 CPU 和内存速度发展得不一致,
这个延迟的相对代价会越来越大.因此应该尽量减少缓存缺失,尤其是 L2 的缺失. 

除了 L2 缓存之外,TLB(translation lookaside buffer)也要与内存进行交互.TLB 是一种页表缓存,由多个条目

C
PU
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Main Memory
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Registers
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Main memory
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(entry)组成,用来存放数据和指令的虚拟地址到物理地址的转换信息.当 CPU 执行机构接到虚拟地址后,先到

TLB中查找相应的页表条目,如果 TLB中正好有此条目,那么命中;否则,引起 TLB缺失,需要访问内存.有时 TLB
缺失也会对性能产生很大影响. 

文献[22]将 L1,L2 和 TLB 引起的缺失统称为内存相关延迟(memory-related stalls),并通过研究发现,对于数

据库来说,花费在这一部分上的时间大约占整个运行时间的 50%.所以,如果能够充分利用 CPU 资源,数据库可

以运行得更快. 

2   基本的计算方法 

为了更加清楚地阐述封闭冰山立方体的计算过程,本节首先给出一种基本方法(简称 BASE_ALG),在下一

节中,我们将介绍进一步优化的方法. 
从整体上看,BASE_ALG 采用自底向上的计算顺序(类似于 BUC 算法[3]),先对第 1 个维进行划分,然后对第

1个维的每个划分在剩下的维上进行递归计算;处理完第 1个维后,将这一维的值设为“*”,再划分第 2个维,同样,
在得到的每个划分上计算剩下的维;然后是第 3 个维,直到最后一个维,处理完一个维后将其值设为“*”.在得到

一个划分之后,首先判断划分对应的单元是否满足冰山约束条件,如果是那么继续进行,否则,停止在此划分上

聚集及递归;然后判断这个划分的封闭单元是否已经被输出了,如果是,则停止聚集及递归,否则,计算相应的封

闭单元并输出 ;在执行过程中 ,如果某个维在封闭单元中的值不是 “*”,那么跳过这个维 .下面我们给出

BASE_ALG 算法的具体过程(像以前的研究[3−5,14]一样,我们以 count 为例). 
算法 1. BASE_ALG(P,d,size). 
输入:要计算的划分 P,开始维 d 和划分的大小 size; 
输出:封闭冰山立方体. 
D 表示维数,Ci 表示第 i 个维的势,result 是一个单元,CA[i][j]是在划分 P 中第 i 维的第 j 个划分的元组数目. 
Begin 
01    if (size==1) then 
02      if 每个小于 d 的维 i 都满足 result[i]!=“*” then 
03         输出封闭冰山单元 P;  /*P 只有一条元组,即封闭冰山单元*/ 
04    return; 
05    if 存在小于 d 的维 i,result[i]==“*”,且在划分 P 中这一维只有一个不同值 then 
06    return;      /*直接返回即可,因为对应的封闭冰山单元已经输出*/ 
07  for 每个大于等于 d 的维 i do 
08    if 在划分 P 中这一维只有一个不同值 Vi then 
09         result[i]=Vi; 
10    输出封闭冰山单元 result; 
11    记住 result 的值; 
12    for 每个维 i,d≤i≤D do 
13      if result[i]!=“*” then   /*跳过这一个维*/ 
14    continue; 
15      Partition(P,i);    /*在划分 P 中对第 i 维再进行划分*/ 
16      for 每个划分 j,1≤j≤Ci do 
17         if CA[i][j]≥min_sup then  /*Apriori 剪枝*/ 
18            Pij 代表 P 中基于维 i 的第 j 个划分; 
19            result[i]=Pij[1][i]; 
20            BASE_ALG(Pij,i+1,CA[i][j]); 
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21            恢复 result 的值为第 11 行记住的值; 
End 
在调用 BASE_ALG 函数之前,首先判断 size≥min_sup 是否成立,如果成立,则开始第 1 次调用 BASE_ALG

函数.这时,result 中所有维的值都是“*”,P 是整个基本表,d 是 1.第 1 行到第 4 行代码是对只有单条元组划分的

优化,如果当前维之前的所有维在 result 中的值都不是“*”,那么这个元组作为封闭冰山单元输出,否则,说明这个

划分的封闭冰山单元已经输出了,不需要再次输出.例如,假设当前单条元组是(a1,b1,c1),d 是 3,result 是(*,b1,*),
即 result[1]=“*”,那么不需要再计算(*,b1,*)的封闭单元(a1,b1,c1).这是由于 BASE_ALG 算法是按照维 A,B,C 的顺

序执行的,在对维 A 的 a1 分片进行处理时,(a1,b1,c1)已经作为封闭冰山单元输出了.第 5 行和第 6 行使用相同的

技术进行剪枝.第 7 行~第 9 行计算划分 P 的封闭冰山单元,假设 P 中有 3 条元组(a1,b1,c1),(a2,b1,c1),(a2,b1,c2),d
是 1,这时,result 是(*,*,*).因为第 2 维只取一个不同的值 b1,因此 result 成为(*,b1,*),根据定义,这是一个封闭冰山

单元,在第 10 行中输出.第 11 行是为了防止 result 的值在递归调用中被改变,导致第 13 行不能进行正确的判断,
暂时记下递归之前的值,在第 21 行进行恢复.第 13 行、第 14 行对立方体计算再次进行剪枝,如果某个维在 result
中的值不是“*”,如上面例子中 result[2]=b1,则说明没有必要在这个维上再进行递归,因为它形成的封闭冰山单

元(*,b1,*)已经输出了.第 15 行基于维 i 进一步划分 P,第 18 行中的 Pij 通过这一步得到,对维 i 的划分 j,如果满足

冰山约束条件(第 17 行),则在设置好 result 的第 i 维的值后(第 19 行),对新的划分进行递归调用(第 20 行). 

3   缓存敏感的计算方法 

BASE_ALG 方法使用 CountingSort 算法对维进行排序(类似 BUC 算法),CountingSort 算法主要由 3 个步骤

组成:计数阶段、累加阶段和移动阶段.在 BASE_ALG 中,这 3 个步骤分两次完成,算法 1 中的第 7 行、第 8 行

完成计数功能(或者说第 7 行、第 8 行的功能通过计数实现),第 15 行的 Partition 函数进行累加和移动,实现排

序划分功能. 

3.1   预排序 

我们来看 Partition 函数的执行过程.每次对划分 P 中的一个维进行排序,排序顺序和聚集顺序是一样的.假
设有 4 个维 A,B,C,D,当对维 A 进行划分时,其他属性也会被从内存读入到缓存中,因为它们在同一个缓存行中.
但无论一个缓存行中包含多少个属性,只有属性 A 是有用的,因此缓存行的利用率很低.在 A 及其后代都被聚集

完成后,处理维 B(如果 B 需要处理的话).同样地,为了对 B 进行划分,不仅包含 B 还包含其他属性的数据又被扫

描 1 次,如果数据不在缓存中,这会引起额外的缓存缺失(以及 TLB 缺失).这种情况在处理维 C,D 时都会发生.
大体上讲,为了对剩余维进行排序,父分组的每个划分需要被读入缓存多次,这会导致很多的内存相关延迟. 

我们对 BASE_ALG 进一步优化,得到缓存敏感的改进算法(简称为 CC_ALG),主要采用两种优化技术,第 1
个是预排序,基本原理如下:假设当前的划分是维 A 的 a1划分,要在这个划分上依次对维 B,C,D 进行排序,那么在

对维 B 进行排序时,对维 C 和 D 也同时进行排序,即把 C,D 两个维预先排好,当 C,D 需要处理时,直接使用排序

结果即可.这样只需将数据读入缓存一次,就完成所有维的划分,减少了数据读入的次数,因此也就降低了缓存

缺失(以及 TLB 缺失).具体过程见算法 2. 
算法 2. CC_ALG(P,d,size). 
输入:要计算的划分 P,开始维 d 和划分的大小 size; 
输出:封闭冰山立方体. 
D 表示维数,Ci 表示第 i 个维的势,result 是一个单元,CA[i][j]是在划分 P 中第 i 维的第 j 个划分的元组数目. 
Begin 
01~10 行与算法 1 中的 01~10 行类似; 
11    PrePartition(P,d,CA,size);   /*在划分 P 中对从 d 到 D 的每个维进行划分*/ 
12    记住 result 的值; 
13    for 每个维 i,d≤i≤D do 
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14      if result[i]!=“*” then   /*跳过这一个维*/ 
15    continue; 
16      for 每个划分 j,1≤j≤Ci do 
17         if CA[i][j]≥min_sup then  /*Apriori 剪枝*/ 
18            Pij 代表 P 中基于维 i 的第 j 个划分; 
19            result[i]=Pij[1][i]; 
20            CC_ALG(Pij,i+1,CA[i][j]); 
21            恢复 result 的值为第 12 行记住的值; 
End 
算法 2 和算法 1 大部分步骤是相同的,主要有 3 处不同:前两处是第 5 行和第 7 行,完成的功能是一样的,只

是算法 2 使用软件预取指令来实现,具体细节将在下一节中给出陈述;重点观察原来第 15 行的 Partition 函数,
它在算法 2 中被出现在第 11 行的 PrePartition 函数代替,这个函数完成的功能是对从 d 到 D 的每个维进行划分,
具体实现过程将在下一节中结合预取技术一起说明,预取技术是 CC_ALG 使用的第 2 个优化技术. 

3.2   预取技术 

图 3 是预取排序的一个简单示例.要在维 D1的一个划分(属性值是 d11)上对维 D2排序(假设 d21<d22<d23<d24,
实际上,维 D3 到 Dn 都会同时排序,这里只用 D2 的排序来说明预取).结果是一个数组 SP,保存指向元组的指针,
这些指针指向的元组在属性 D2 上是有序的.指针数组 P 和关系中相应的属性被扫描了两遍,一遍是为了得到数

组 CA 中的计数值,另一遍是为了得到有序指针数组 SP.如果属性值在缓存中没有被找到,则会引起缓存缺失(有
时 TLB 缺失也会发生),那么执行时间会浪费在这些缺失上.为了减少由于缺失带来的延迟,CC_ALG 将软件预

取技术应用到对待排数据的扫描上,预取通过时间重叠降低了显示出来的缺失延迟.在属性值 P[i][2]使用之前,
属性值 P[i+k][2]的读取指令发布出去(k 是预取距离),P[i+k][2]的读取和 P[i][2]的使用以及其他读取操作同时

进行.在算法需要访问属性值 P[i+k][2]时,它已在缓存中.指针数组 P 保存了元组的地址,使得预取易于实现. 
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Fig.3  Illustration of prefetching sorting 

图 3  预取排序的示意图 

图 3 中的(1)~(3)显示了 CountingSort 的 3 个步骤,其中,步骤(1)和步骤(3)阶段都需要扫描原数据,可以在扫

描数据的过程中加入软件预取指令.除此之外,上一节已经提到,在算法 2 的第 5 行判断是否剪枝时也要读取原

数据,这同样是一个可使用预取提高性能的地方.下面在算法 3 中给出使用预取技术的 PrePartition 函数,算法 2
中第 5 行和第 7 行预取指令的加入方式类似于 PrePartition 函数中预取技术的使用. 

算法 3. PrePartition(P,d,CA,size). 
输入:要计算的划分 P,开始维 d,计数数组 CA 和划分的大小 size; 
输出:计数数组 CA 和有序指针数组 SP. 
D 表示维数,Ci 表示第 i 个维的势,k 是预取距离. 
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Begin 
01    for i=d;i≤D;i++ do   /*累加阶段.计数阶段已在算法 2 的第 7 行、第 8 行得以实现*/ 
02      for j=2;j≤Ci+1;j++ do 
03         CA[i][j]+=CA[i][j−1]; 
04  for j=1;j≤size;j++ do   /*移动阶段*/ 
05      if (j+k)≤size then 
06       prefetch(P[j+k][d]);  /*发出预取指令*/ 
07    for i=d;i≤D;i++ do 
08       SP[i][CA[i][P[j][i]]]=P[j]; 
09         CA[i][P[j][i]]−=1; 
10    for i=d;i≤D;i++ do   /*恢复计数*/ 
11      for j=1;j≤Ci;j++ do 
12         CA[i][j]=CA[i][j+1]−CA[i][j]; 
End 
第 1 行~第 3 行是累加阶段,得到计数的累加值.结果数组 SP 在第 4 行~第 9 行获得,我们增加预取指令预取

k 个元组之后的属性值(第 6 行).当维 d 的值读入到缓存中时,其他在同一缓存行的属性值也都在缓存中

了.CA[i][P[j][i]]存储的是指向元组的指针在数组 SP[i]中的位置,所指向的元组包含属性值 P[j][i].移动阶段结

束时,SP 保存的是从维 d 到维 D 的有序指针,CA[i][j]表示的是维 i 的划分 j 在数组 SP[i]中的起始位置.在第 10
行~第 12 行,维 i 的划分 j 的大小可以通过 CA[i][j+1]−CA[i][j]计算出来. 

预取距离 k(在实验中为 4)可以通过下面的公式估计出来[23]: 

max( , )
t l

t c

T Tk
T T

⎡ ⎤+
= ⎢ ⎥

⎢ ⎥
. 

Tc 是每个循环的计算延迟;Tl 是内存定位延迟,包括芯片组延迟、总线仲裁等;Tt 是数据传输延迟,等同于每

个循环的缓存行数目乘缓存行的延迟.Tc 可以通过测试得到,Tl 和 Tt 分别使用下面的公式计算得到: 
Tl=Tmiss−Tline, 
Tt=Nline×Tline. 

Tmiss指得是访问内存的缺失延迟,Tline是从内存传输一个缓存行到CPU缓存的延迟,Nline是每次循环访问的

缓存行的数目. 

4   实验研究 

为了验证封闭冰山立方体计算方法的有效性,我们进行了详细的实验研究,将 BASE_ALG,CC_ALG 方法和

文献[14]中提出的 C-Cubing(StarArray)和 C-Cubing(MM)方法进行了比较.据我们所知,这是目前计算封闭冰山

立方体最快的方法.由于这 4 种算法的输出结果完全一样,因此我们来比较它们的计算时间.使用的数据包含模

拟数据和真实数据. 

4.1   封闭完全立方体计算 

在这一节中,我们比较 BASE_ALG,CC_ALG,C-Cubing(StarArray)和 C-Cubing(MM)这 4 种算法在计算封闭

完全立方体(即 min_sup=1)时的性能差异.使用的是模拟数据,分别在维的势(如图 4 所示)、维的数目(如图 5 所

示)、基本表大小(如图 6 所示)以及倾斜度(如图 7 所示)这 4 个方面比较 4 种算法.图中“C-Cubing(S)”代表算法

C-Cubing(StarArray), “C-Cubing(M)”代表算法 C-Cubing(MM). 
图 4 中的数据集包含 1 000K 条元组、7 个维,数据均匀分布,每个维的势从 20 变到 300.图 5 显示了维从 5

增加到 9 时不同算法的计算时间,数据集具有 1 000K 条元组,维的势是 50.图 6 中的元组数目从 200K 增加到 
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1 000K,数据集包含势是 50 的 7 个维.图 7 显示了使用 Zipf 分布,当数据集倾斜度从 0 变到 3 时,4 种算法性能的

变化趋势.倾斜度为 3 表示最经常出现的值占整个元组的 83%[3],数据集有 1 000K 个元组、7 个维,每个维的势

为 100. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Computation w.r.t cardinality              Fig.5  Computation w.r.t dimensions 
图 4  势变化时的计算                      图 5  维数目变化时的计算 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Computation w.r.t tuples                Fig.7  Computation w.r.t skewness 
图 6  元组数目变化时的计算                   图 7  倾斜度变化时的计算 

从图 4~图 7 显示的结果中可以得到以下两点结论:第一,在绝大多数情况下,BASE_ALG 和 CC_ALG 算法

比 C-Cubing(StarArray)和 C-Cubing(MM)算法快很多 ,例如在图 4 中 ,当势是 50 时 ,C-Cubing(StarArray)和
C-Cubing(MM)分别需要 28.42s 和 74.66s,而 BASE_ALG 和 CC_ALG 仅需要 15.46s 和 10.76s.由于

C-Cubing(MM)花费的时间太长,为了能够清楚地区别其他算法的曲线,我们没有将它的时间完全显示在图中

(其他的图也如此处理计算时间太长的算法).C-Cubing(MM)没有任何封闭单元剪枝功能,它只是在输出单元时

判断是否是封闭单元,如果是,则输出,否则,不输出,因此它的性能完全依赖于 MM-Cubing 算法本身的性能.当
MM-Cubing算法表现不好时,C-Cubing(MM)表现也不好.第二,任何情况下,CC_ALG算法都比 BASE_ALG算法

性能要好,尤其是当数据集比较倾斜的时候.在图 7 中,当倾斜度是 3 时,CC_ALG 比 BASE_ALG 算法快 3 倍.这
是因为倾斜的数据集比较稠密,而稠密数据的大小递归划分时不易减少,大划分容易产生较多的缺失,CC_ALG
算法能够有效地降低缺失,所以效果较明显.C-Cubing(StarArray)和 C-Cubing(MM)算法只在倾斜度非常大的时

候性能才比较好,这是因为 StarArray 和 MM-Cubing 能够较快地处理特别稠密的数据. 

4.2   封闭冰山立方体计算 

本节中的实验比较各种算法在计算封闭冰山立方体时的表现.图 8~图 11 分别是算法随着势、维数目、元

组数目和最小支持度变化时的运行结果.图 8~图 10 中最小支持度为 100,图 8 和图 9 的数据集有 1 000K 条元

组,前者有 7 个维,维的势从 20 变到 500,后者维的势是 100,维的数目从 5 增长到 9.图 10 使用的数据集包含 7
个势为 100 的维.图 11 中最小支持度从 1 增加到 100,数据集有 1 000K 条元组、7 个维,势是 100. 
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Fig.8  Iceberg computation w.r.t cardinality          Fig.9  Iceberg computation w.r.t dimensions 
图 8  势变化时的冰山计算                     图 9  维数目变化时的冰山计算 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Iceberg computation w.r.t tuples            Fig.11  Iceberg computation w.r.t min_sup 
图 10  元组数目变化时的冰山计算               图 11  最小支持度变化时的冰山计算 

从结果中我们可以看出,对于冰山立方体计算,C-Cubing(StarArray)的性能比 C-Cubing(MM)的要差(图 8 和

图 11 没有显示 C-Cubing(StarArray)的曲线是因为它的运行时间太长,在图 8 中最差,它比 CC_ALG 算法慢 22
倍),这和文献[14]的研究结果是一致的.因为这时封闭单元剪枝的影响减弱了,所以,即使 C-Cubing(MM)没有封

闭单元剪枝,但其性能仍然较好. 
虽然 C-Cubing(MM)比 C-Cubing(StarArray)的性能好一些,但仍然不如 BASE_ALG 和 CC_ALG 算法.在每

个图中,CC_ALG 算法都能比 C-Cubing(MM)算法快 4 倍以上,这是因为两种算法都支持有效的冰山剪枝,但
CC_ALG 算法还存在封闭单元剪枝策略,而且 CC_ALG 算法采用的是类似 BUC 算法的聚集方法,BUC 算法本

身在很多情况下比 MM-Cubing 性能要好.比较 BASE_ALG 和 CC_ALG 算法我们可以发现,在大多数情况下, 
CC_ALG 算法的计算时间可以比 BASE_ALG 算法的时间缩短 2~3 倍.CC_ALG 算法能够取得如此大的性能改

进,说明我们使用的预排序和软件预取技术是有效的.与上一节的实验结果比较可以发现,对于冰山立方体计

算,CC_ALG 算法能够更大程度地改进 BASE_ALG 方法,这是因为冰山剪枝去掉了很多划分,不需要对这些划

分判断是否封闭单元已经输出了,因而减少了这一步的代价之后,优化技术的作用更加明显了. 

4.3   真实数据 

这一节的实验是在真实数据上进行的.我们使用的数据是天气数据集 May95L.DAT[24],包含 28 个维,共有 
1 195 149 个元组.我们使用了 9 个维,属性(势)分别是:lower cloud amount (10),high cloud amount x100(901), 
middle cloud amount (10),change code (10),solar altitude (1 798),relative lunar illuminance x100 (220),sea level 
pressure (11 001),wind speed (979)和 wind direction (352). 

图 12是最小支持度为 1时,随着维数目的变化,4种算法的运行结果,我们取前 5,6,7,8,9个维.C-Cubing(MM)
算法性能最差.大多数情况下,BASE_ALG 和 CC_ALG 算法的表现都比 C-Cubing(StarArray)算法要好,而
CC_ALG 算法又比 BASE_ALG 算法要快.图 13 中最小支持度从 1 增加到 100,取前 7 个维.C-Cubing(MM)算法
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的曲线随着最小支持度的增加下降得很快,当最小支持度比较大时,性能较好,但仍然没有超过 CC_ALG 算

法.CC_ALG 算法在最好的情况下(min_sup=100),比 BASE_ALG 算法快 2.3 倍,比 C-Cubing(StarArray)算法快 
2.8 倍. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Real data computation w.r.t dimensions           Fig.13  Real data computation w.r.t min_sup 
图 12  维数目变化时的真实数据计算              图 13  最小支持度变化时的真实数据计算 

4.4   缓存性能 

为了清楚地理解各种算法的执行过程,我们将执行时间分解为 3 个部分[22]:忙碌时间(busy,在图中用 Busy
表示)、内存相关延迟(memory-related stalls,在图中用 Memory 表示)和其他延迟(other stalls,在图中用 Other 表
示).忙碌时间指的是 CPU 做有用工作的时间;内存相关延迟包括 L1 缺失、L2 缺失和 TLB 缺失造成的延迟;其
他延迟包含两部分:分支误测代价和资源相关的延迟.图 14 和图 15 显示了 CC_ALG,C-Cubing(StarArray)和
C-Cubing(MM)算法相对于 BASE_ALG 算法的执行时间分解结果.使用的是上一节中介绍的真实数据,图 14 包

含前 6 个维,最小支持度是 1;图 15 包含前 7 个维,最小支持度是 20. 

Fig.14  Execution time breakdown (min_sup=1)    Fig.15  Execution time breakdown (min_sup=20) 
图 14  执行时间分解(min_sup=1)               图 15  执行时间分解(min_sup=20) 

从图中可以看出,这 4 种算法的内存相关延迟占整个执行时间的比例都是最高的,说明大部分时间都是由

各种内存相关的缺失引起的,CPU 真正忙碌的时间并不是很多.C-Cubing(MM)算法的忙碌时间比例是最高的,
占执行时间的 37%(如图 14 所示)和 36%(如图 15 所示),但仍然要低于 CPU 空闲时间.与 BASE_ALG 算法相

比,CC_ALG 算法有效地降低了内存相关延迟,因此缩短了立方体计算时间,这说明我们的预排序和软件预取技

术确实如我们分析的那样,显著地减少了缺失. 

5   相关工作 

文献[10−14]提出一些无损压缩立方体大小的方法,与我们的工作比较相关.Condensed Cube[10]将“单个基

本元组”压缩和“投影单个元组”压缩方法作为压缩立方体的基础,生成算法很慢.Dwarf[11]采用共享单元前缀的

方式来压缩立方体,存储的是所有单元,而不是封闭单元.Quotient Cube[12,13]维护立方体的语义关系,输出很多包
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含上界和下界的临时类,根据文献[14]的研究,其所提出的方法比 C-Cubing 方法要慢一个数量级.文献[14]引进

一个可有效增量计算的度量“closedness”,提出基于聚集的 C-Cubing 方法,并与 MM-Cubing 和 Star 算法结合起

来,形成计算封闭立方体的方法,这是目前和我们的工作最相关而且最快的方法,我们在实验中与它进行了详细

的比较. 
文献 [2−5]给出计算完全立方体或是冰山立方体的算法 .MultiWay[2]在多个维上同时聚集 ,但无法利用

Apriori 剪枝 ;BUC[3]首次提出冰山立方体的概念 ,采用自底向上的计算顺序 ;Star-Cubing[4]共享计算 ,利用

star-tree 结构将同时聚集和冰山剪枝结合起来;MM-Cubing[5]将数据分成不同的子空间,使用类似 MultiWay 的

方法共享计算.这些基本算法对封闭冰山立方体计算方法的研究有很大的借鉴作用. 
在研究计算机硬件对数据库的影响以及充分利用硬件资源方面已经有很多成果出现[18−22,25],对数据库在

现代计算机硬件以及不同工作负载下的性能表现作了实验研究,针对数据库的索引、连接等核心算法提出了优

化策略.这些方面的成果有助于我们更好的设计 OLAP 领域的方法. 

6   总  结 

本文提出了一种缓存敏感的封闭冰山立方体计算方法,这种方法采取自底向上的计算顺序,使用多种剪枝

技术进行冰山剪枝和封闭单元剪枝,利用预排序和软件预取策略减少内存相关延迟,提高计算速度.与目前最快

的方法在大量的模拟数据和真实数据上作了比较测试,实验结果表明,这种方法是快速、有效的.今后,我们将进

一步研究基于封闭冰山立方体的查询及维护方法.另外,OLAP领域其他方法的优化,如 what-if分析,也是我们感

兴趣的研究方向. 
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