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摘　 要：基数估计是查询优化的重要组成部分，其高效性、准确性直接影响查询优化效果。 传统基数

估计策略基于原表或原表样本进行统计信息收集，然后利用收集好的统计信息推导出基数。 该策略

在数据量大时，统计信息收集效率低；统计信息存在延迟，并且基数通过推导得到，准确度无法保证；
一些策略通过子查询的反馈信息得到基数，但结果没有保存，基数获取效率低。 为解决这些问题，提
出了一种高效准确的基于查询结果的基数估计策略（ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｑｕｅｒｙ ｒｅｓｕｌｔ，
ＣＥＱＲ），特点是统计信息来源为查询执行结果，不需要进行推导，保证基数的准确度，并且收集效率与

原表数据量无关；建立一种基数表，保存基本表和中间结果在某种谓词下的统计信息，为后续查询提

供服务， 并建立基数维护规则，合理管理基数表；建立资源感知策略，将基数项映射到缓存，加快统计

信息获取效率。 给出了基于 ＣＥＱＲ 策略的适应性以及误差分析，并通过实验得出 ＣＥＱＲ 策略在效率

上优于传统基数估计策略。
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　 　 基数估计是查询优化的重要组成部分，其效率

以及准确性关系到优化器能否快速、准确生成最优

执行计划。 文献［１］中指出基数估计的错误率随着

连接表的数量呈指数型增长，原因是中间结果的基

数估计需要通过基本表的基数估计进行再推导得

到。 如果有多个连接，则存在多个迭代的中间结果，
因此错误率被逐渐扩大。 如果基本表的基数估计错

误率较大，则严重影响查询优化的效果。
随着大数据时代的到来，数据库处理的数据量

激增，在这种数据环境下，传统基于原表离线收集模

式会大大降低数据的收集效率并增大基数更新延

迟。 而基于原表样本的收集模式虽然能够缓解大数

据收集效率问题，但为保证准确度，需要较大的样本

空间。 一些策略［２⁃３］ 为避免从基本表推导得到基

数，通过先前执行的一些查询的反馈信息或者通过

执行当前查询的一些重要的子查询得到的结果作为

基数值。 这些策略虽然能够在查询运行时获得所需

参数，但需要额外的查询执行代价，对于查询数据量

很大的情况，代价较高。
本文提出一种高效准确的基于查询结果的基数

估计策略，特点是维护一张基数表，基数表中的项

（简称基数项）的内容为基本表或者中间结果在特

定谓词下运行时得到的实际的执行结果的基数，保
证基数的准确度。 添加基数项热度、过期信息等内

容，增加基数项的可操作性。 通过动态感知缓存资

源，将基数项合理分配到缓存中，降低统计信息

延迟。

１　 相关工作

关于基数估计的研究主要集中在不同架构下的

基数估计策略以及不同查询阶段的基数估计策略。
不同架构指集中式和分布式架构，不同查询阶段指

查询编译期和执行期。 基数估计分为统计信息收

集、维护和使用 ３ 个阶段，下面就这 ３ 个阶段在上述
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２ 个研究方面上的不同实施策略进行阐述。
１．１　 不同架构下基数估计策略

１．１．１　 集中式架构

·收集阶段　 为处理大数据，集中式架构收集

策略一般采用样本收集［４⁃７］。 如 ｐｏｓｔｇｒｅｓｑｌ［４］，可根

据样本率调整收集数据量。 Ｏｒａｃｌｅ［５］ 提供多种收集

接口，如 ＤＢＭＳ＿ＳＴＡＴＳ，允许用户规定统计收集的并

行度、样本方法以及收集粒度。 Ｔｅｒａｄａｔａ［６］规定初始

样本率为 ２％，如果检测到收集的结果发生倾斜，则
自动将样本率调整到 ５０％。 文献［８］给出了保证统

计信息准确度的收集量。
·维护阶段　 对于收集完毕的统计信息，如果

原始数据改变较大，则需要对统计信息进行维护，保
证其准确性。 通常做法为设置一个单独线程，如
ｐｏｓｔｇｒｅｓｑｌ 的 ｃｏｌｌｅｃｔｏｒ 线程，用来捕捉更新量，如果判

断更新量超过某个阈值，则触发维护机制。
·使用阶段　 优化器基于统计信息评估计划优

劣。 优化器从存储统计信息的位置获取统计信息，
如 ｐｏｓｔｇｒｅｓｑｌ，Ｏｒａｃｌｅ 等，将统计信息存储于系统表，
使用时，直接从系统表获取统计信息。
１．１．２　 分布式架构

·收集阶段　 分布式架构下统计信息收集手段

包括：依赖中心控制节点收集和分布式节点收集。
Ｏｒｃａ［９］中统计任务发生在主节点的 ｍｅｍｏ 结构中，
收集单位是 ｍｅｍｏ［１０］ 中的组，数据来自底层分布式

架构。 微软的 ＰＤＷ ＱＯ［１１］，对每一个分布式节点执

行 ＳＱＬ 语句进行本地统计信息收集，并将收集后的

统计信息存储在本地。 文献［１２］提出的解中心化

统计方式，将数据路由到工作节点，由工作节点实时

收集统计信息。 文献［１３］中统计信息的收集源来

自内存，虽然收集速度快，但收集的量有限。
·维护阶段　 分布式架构下，统计信息维护手

段与集中式类似，由更改数据量是否超过阈值触发

收集任务。
·使用阶段　 分布式架构下，统计信息的使用

方式主要通过局部统计信息推导出全局统计信

息［９⁃１１］。 ＰＤＷ ＱＯ［１１］将存储在 ｓｈｅｌｌｂａｓｅ 中的局部统

计信息合并成全局统计信息。 类似的，Ｏｒｃａ［９］ 在生

成父亲组的统计信息时，会给孩子组发送请求，由孩

子组将各自的统计信息传递给父亲组，由父亲组合

并成全局统计信息。 文献［１４⁃１５］则利用不同的分

布式节点交换统计信息。

１．２　 不同查询阶段基数估计策略

基数为推导信息，来源于基本统计信息［１６］。 统

计信息一般以直方图进行表示，对于直方图的详细

阐述可以参考文献［１７］。 统计信息服务于优化器，
目前常见的优化器工作阶段分为查询的编译期以及

执行期，由于这 ２ 个阶段主要涉及统计信息的使用，
因此这里只讨论统计信息的使用阶段。
１．２．１　 编译期

·使用阶段　 查询编译器涉及到的统计信息为

静态统计信息，获得手段为 ｏｎ⁃ｌｉｎｅ 模式［４⁃７］（统计信

息收集和使用在同一时刻）或者 ｏｆｆ⁃ｌｉｎｅ 模式［９⁃１１］

（统计信息收集和使用分离）。 这 ２ 种模式下获得

的统计信息是静态的，不会根据执行时值的变化动

态调整统计信息，维持准确性。
１．２．２　 执行期

·使用阶段　 由于基数估计涉及的参数在执行

期可能发生较大改变，因此基于静态基数估计的优

化器通常得不到准确的基数。 为使基数估计能够根

据执行期实际运行结果进行动态调整，一些自适应

策略［２⁃３］ 被 提 出。 文 献 ［ ２ ］ 中 提 出 一 种 ＡＳＥ
（ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ，自适应选择度估计）策
略，不需要进行离线的统计信息收集或者建立样本，
而是根据子查询的反馈结果进行基数估计，具体策

略为以一系列查询为基准，根据前置查询的执行结

果自我调整后续查询的统计信息，进而提高基数估

计的准确度。
１．３　 讨　 论

上述各种策略对于统计信息的使用是即时的，
没有利用执行期查询执行结果提高收集统计信息效

率以及准确度，并将其进行缓存，利于后续使用。 虽

然文献［２］能够在执行期收集，但面对大数据量，收
集效率较低，影响查询性能。 文献［３］提出的 ＬＥＯ
（ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，自学习优化器）涉及的基数估计

策略和我们提出的思想最为接近，监控并学习查询

执行过程中的基数估计结果，用来提供后续基数估

计的准确度，但没有进行资源感知以及查询结果的

缓存。

２　 相关定义

为便于理解论文提出的基于查询结果的基数估

计方法，给出如下相关定义。
定义 １　 基数项（ＣａｒｄＩｔｅｍ），存储基于查询结果

·９６７·
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的统计信息的最小单位，类似关系中一个元组，形式

化表示为： Ｃｉ ＝ （ｔｙｐｅ，ｎａｍｅ，ｐｒｅｄｉｃａｔｅ，ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ，
ｅｘｐｉｒｅ，ｈｏｔ），键为：（ｎａｍｅ，ｐｒｅｄｉｃａｔｅ），下文将 Ｃｉ 简

写为（ ｔ，ｎ，ｐ，ｃ，ｅ，ｈ）。 参数解释如表 １。

定义 ２　 基数表（ＣａｒｄＴａｂｌｅ），用来存储各个基

数项，形式化定义为 Ｃｔ ＝ ｛Ｃｉ｝。 Ｃｔ 可以以关系的形

式进行存储，方便建立索引，加快 Ｃｉ 的获取速度。

表 １　 Ｃｉ 参数介绍

参数名称 介绍

ｔｙｐｅ 基数项关联的数据来源类型，包括基本表（Ｂ）和中间结果（Ｍ）

ｎａｍｅ 当前基数项隶属的基本表或中间结果的名称

ｐｒｅｄｉｃａｔｅ 获取某种类型的基数时，所施加在以 ｎａｍｅ 命名的对象的谓词，用区间表示

ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ 在特定 ｎａｍｅ 以及 ｐｒｅｄｉｃａｔｅ 下获取的基数

ｅｘｐｉｒｅ
表示当前基数项是否过期，如果没有过期，则遇到相同的基数项（具有相同的键），不需要更新，如果过

期，则需要更新

ｈｏｔ 表示这个基数项的热度，即使用频率，如果频率超过某一个阈值，则将其放入合适的缓存中

３　 基于查询结果的基数估计策略

３．１　 架　 构

如图 １ 所示，传统查询处理过程：输入查询，解
析器将查询转换为逻辑树，根据逻辑树进行查询优

化，生成计划，执行计划并得到最终结果。

图 １　 基于 ＣＥＱＲ 的查询架构图

查询优化过程中，利用统计信息推导出基本表

和中间结果的基数进行基于代价的查询优化。 引入

ＣＥＱＲ 策略后，首先根据逻辑树执行基数键提取模

块（３．２ 小节），得到基本表与其关联谓词的对应关

系，形成三元组 （ ｔ，ｎ，ｐ），其中（ｎ，ｐ） 为基数键，然后

根据基数键利用资源感知模块（３．３ 小节） 查找对应

的基数项（Ｃｉ） 将 Ｃｉ 反馈给查询优化模块。 基数表

维护（３．４ 小节）的内容来自更新操作产生的更改数

据以及计划执行的结果。
３．２　 基数键提取

为方便分析，采用经典 ＳＰＪ（ ｓｅｌｅｃｔ ｐｒｏｊｅｃｔ ｊｏｉｎ，
选择，映射，连接）格式［１８］作为对象。 这里只针对基

表（Ｂ）进行提取，中间结果部分在计划执行阶段通

过基表推导或者从 Ｃ ｔ 中获取。 提取过程如图 ２ 所

示，｛ｎ１，ｎ２，．．，ｎｍ｝ 为连接的基表，｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ｝ 为

选择谓词。 以基表为单位，将属于这个基表的选择

谓词映射到这个基表，然后形成一个三元组（ ｔ，ｎ，
ｐ）。 （ ｔ，ｎ，ｐ） 为Ｃｉ 的一部分，ｐ为选择谓词构成的集

合。 如果 ｐ 中某些子集能够合并，即这些子集中的

元素涉及相同列的谓词，则将其合并成一个谓词。

图 ２　 基数键提取

示例见图 ３，图 ３ 中，ｃ１，ｃ２ 表示表的列名。 如

ｐ１（ｎ１ ．ｃ１ ＜ １００） 和 ｐ３（ｎ１ ．ｃ１ ＞ ０） 同时隶属于 ｎ１ 表

的 ｃ１ 列，因此将这 ２ 个谓词合并，形成新的谓词：
ｃ１（０，１００）。

·０７７·
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图 ３　 基数键提取示例

３．３　 资源感知策略

随着硬件技术的发展，缓存资源越来越丰富，为

充分利用富余缓存资源，提高 Ｃｉ 获取速度，将热 Ｃｉ

映射到合适的缓存区。 这里将Ｃ ｉ 分为热Ｃ ｉ（Ｈｏｔ ＣＩ，
简称 Ｈｏｔ － Ｃ ｉ）、冷 Ｃ ｉ（Ｃｏｌｄ ＣＩ，简称 Ｃｏｌ － Ｃ ｉ） 和温

ＣＩ（Ｍｉｄｄｌｅ ＣＩ，简称 Ｍｉｄ － Ｃ ｉ）。 Ｈｏｔ － Ｃ ｉ 常驻缓存，
Ｃｏｌ － Ｃ ｉ 常驻磁盘，冷热数据通过 Ｃ ｉ 访问频度进行标

识。 Ｍｉｄ － Ｃ ｉ 指新生成的 Ｃ ｉ，需要将它的键与缓存中

Ｃ ｉ 项的键进行比较确定其冷热程度。 资源感知过

程如图 ４，其中｛ｋ１，ｋ２，…｝ 表示 Ｃ ｔ 表中各个 Ｃ ｉ 的键

值，对应定义（１） 中的（ｎ，ｐ）。 缓存中以 Ｃ ｉ 格式定

义缓存项。 如果存在相等的缓存项，则进行合并

（合并方式见 ３．４ 节）。 如果没有匹配，则标记为

Ｃｏｌ － Ｃ ｉ 存储到 Ｃ ｔ 中。 这里规定初始映射到缓存项

的 Ｃ ｉ 为旧 Ｃ ｉ（ｏ），新生成的 Ｃ ｉ 标记为新 Ｃ ｉ（ｎ）。

图 ４　 资源感知过程

　 　 为合理安排 Ｃ ｉ，提出如下资源管理方法。 每一

个 Ｃ ｉ 大小基本固定，设置为 ｒ，并规定缓存资源（Ｓｉ）
中 Ｃ ｉ 所占百分比为 ｐｉ，则某一个缓存资源 Ｓｉ 所能存

储的 Ｃ ｉ 的个数如（１）所示。

ＮＣｉ
＝
（ｐｉ∗Ｓｉ）

ｒ
（１）

　 　 利用（２）中的哈希函数根据 Ｃ ｉ 的键将其映射到

合适的 Ｓｉ 中，并保证按键排序，其中 Ｎ 表示 Ｓｉ 的个

数。 如果某一个 Ｓｉ 中保存的 Ｃ ｉ 个数违反公式（１），
则利用线性探测再散列的方式找到其合适的存放位

置 Ａ。

Ａ ＝ Ｈ（ｎ，ｐ）
Ｎ

（２）

３．４　 基数表维护

基数表（Ｃ ｔ）与基本表数据大小无关，但与基本

表数据的内容和查询句式相关，即原始基本表数据

改变或者查询句式改变，都有可能导致 Ｃ ｔ 的改变，
即影响 Ｃ ｉ 的准确度，需要对 Ｃ ｔ 进行维护。 维护内

容分为两方面：更改维护（３．４．１ 节）和查询维护（３．
４．２ 节）。
３．４．１　 更改维护

数据库中 ｉｎｓｅｒｔ ／ ｕｐｄａｔｅ ／ ｄｅｌｅｔｅ ３ 种操作会改变

基本表的数据，间接影响 Ｃ ｔ，为统一维护接口，将 ｉｎ⁃
ｓｅｒｔ ／ ｕｐｄａｔｅ ／ ｄｅｌｅｔｅ ３ 种操作涉及的数据转换为（ ｔ，ｎ，
ｐ，ｃ）格式，（ ｎ，ｐ）对应 Ｃ ｔ 中的键。 其中 ｃ 只针对

ｉｎｓｅｒｔ 操作。 转换过程如下。
·ｉｎｓｅｒｔ 转换：将 ｉｎｓｅｒｔ 中涉及到的插入值转换

为谓词形式，即统计各个插入列对应的值的最大值、
最小值以及行数（ｃ），得出（ ｔ，ｎ，ｐ，ｃ）四元组，其中 ｐ
由插入的值中最小值和最大值形成的区间得到。

·ｕｐｄａｔｅ 转换：将 ｕｐｄａｔｅ 中涉及到的更新谓词

·１７７·
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映射到需要更新的表中，形成（ ｔ，ｎ，ｐ）。
·ｄｅｌｅｔｅ 转换：将 ｄｅｌｅｔｅ 中涉及到的删除谓词映

射到需要删除的表中，形成（ ｔ，ｎ，ｐ）。
由于（ ｔ，ｎ，ｐ，ｃ）对应的 Ｃ ｉ 可能已经存在，因此

需要根据情况对 Ｃ ｉ 旧值和新值进行基于键的合并、

删除、更新等操作。 维护的情况共分为 ４ 种：旧键包

含新键、新键包含旧键、新键与旧键相交、新键与旧

键不相交。 具体维护操作列表如图 ５，其参数介绍

如表 ２。

表 ２　 维护操作涉及参数说明

参数 描述

ｏ－ｎ，ｏ－ｐ，ｏ－ ｃ 旧的表名，旧的谓词，旧的基数

ｎ－ｎ，ｎ－ｐ，ｎ－ ｃ 新的表名，新的谓词，新的基数

ｍ－ ｃ，ｍ－ｐ
经过某种操作后的基数，合并不同的

谓词得到的新的谓词

ａｄｄ 旧基数和新基数相加

ｍｉｎｕｓ 旧基数和新基数相减

ｕｐｄ 对存在的基数进行更新

ｅｘｐｉｒｅ 将某一个基数设置为过期

参数 描述

ｉｎｓ 将新基数项插入到基数表中

ｍｅ 将旧谓词和新谓词合并

σ

一个权衡因子（０＜σ＜ １），当 ２ 个谓词相交

时，在进行 ｕｐｄａｔｅ ／ ｄｅｌｅｔｅ 操作时，无法精确

得出合并后的区间被 ｕｐｄａｔｅ 或 ｄｅｌｅｔｅ 掉了多

少值和剩余了多少值时，进行权衡，具体 σ
值可设为一个固定值，如 ０．２

　 　 具体维护策略为：如果 ｎ － ｎ和 ｏ － ｎ不相等，则将

ｎ － ｎ对应的 Ｃ ｉ 直接插入到 Ｃ ｔ 中。 如果相等，则根据

新旧谓词的关系（图 ５ 中的第一列） 分类进行维

护。 具体以图５中第三行为例进行说明。 对于Ｃ ｉ 的

其他项 ｅ 和 ｈ，分别设为默认值 ｆａｌｓｅ 和 １。
·ｉｎｓｅｒｔ 操作：首先利用 ｍｅ 操作将新旧谓词合

并成新的谓词 ｍ － ｐ，然后运行 ａｄｄ 操作将新旧基数

相加得到新的基数 ｍ － ｃ。 虽然旧 Ｃ ｉ 的基数发生改

变，但仍然存在概率被使用，为增加命中率，这里并

不舍弃这个 Ｃ ｉ，而是利用 ｕｐｄ 操作以 σ 倍的 ｍ － ｃ更
新为新的基数，最后将新形成的 Ｃ ｉ（ｎ － ｎ，ｍ － ｐ，ｍ －

ｃ），利用 ｉｎｓ 操作插入到 Ｃ ｔ 中。
·ｄｅｌｅｔｅ 操作：首先生成 ｍ － ｃ，然后更新旧 Ｃ ｉ 的

基数。
·ｕｐｄａｔｅ操作：直接将新形成的Ｃ ｉ 插入到Ｃ ｔ 中，

原因是 ｕｐｄａｔｅ 操作对于重叠的谓词部分的更新并

没有改变这个范围内的行数。

类型 ｉｎｓｅｒｔ ｄｅｌｅｔｅ ｕｐｄａｔｅ

ｏ － ｐ ⊃ ｎ － ｐ
ｍ － ｃ ＝ ａｄｄ（ｏ － ｃ，ｎ － ｃ）

ｕｐｄ（ｏ － ，ｏ － ｐ，ｍ － ｃ）

ｍ － ｃ ＝ ｍｉｎｕｓ（ｏ － ｃ，ｎ － ｃ）

ｕｐｄ（ｏ － ｎ，ｏ － ｐ，ｍ － ｃ）

ｏ － ｐ ⊂ ｎ － ｐ

ｍ － ｃ ＝ ａｄｄ（ｏ － ｃ，ｎ － ｃ）

ｅｘｐｉｒｅ（ｏ － ｎ，ｏ － ｐ）

ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｎ － ｐ，ｍ － ｃ）

ｅｘｐｉｒｅ（ｏ － ｎ，ｏ － ｐ） ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｎ － ｐ，ｎ － ｃ）

ｏ － ｐ ∩ ｎ － ｐ ≠ ϕ

ｍ － ｐ ＝ ｍｅ（ｏ － ｐ，ｎ － ｐ）

ｍ － ｃ ＝ ａｄｄ（ｏ － ｃ，ｎ － ｃ）

ｕｐｄ（ｏ － ｎ，ｏ － ｐ，ｍ － ｃ × σ）

ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｍ － ｐ，ｍ － ｃ）

ｍ － ｃ ＝ ａｄｄ（ｏ － ｃ，ｎ － ｃ）

ｕｐｄ（ｏ － ｎ，ｏ － ｐ，ｍ － ｃ × σ）
ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｎ － ｐ，ｎ － ｃ）

ｏ － ｐ ∩ ｐ ≠ ϕ ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｎ － ｐ，ｎ － ｃ） ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｎ － ｐ，ｎ － ｃ） ｉｎｓ（ｎ － ｎ，ｎ － ｐ，ｎ － ｃ）

图 ５　 基数表维护操作列表

·２７７·
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３．４．２　 查询维护

维护过程如图 ６ 所示，其中 ｔ１，ｔ２ 表示基本表，Ｊ１

表示中间结果，即表连接后的结果。 为具体说明维

护过程，以流行的流水线执行方式［１９］ 为例，以左深

树表 示 执 行 计 划。 构 建 操 作 包 括：ｆｅｔｃｈ（ｐ），
ｃｏｕｎｔｅｒ（ ），ｊｏｉｎ（ｎ１，ｎ２，ｐ），ｕｐｄａｔｅ（ｎ，ｐ，ｃ）。

ｆｅｔｃｈ（ｐ），作用是获取一行满足特定谓词的数

据，应用在基本表（Ｂ） 的取数据操作和流水线某一

个步骤（连接） 的取数据操作。 ｃｏｕｎｔｅｒ（ ），作用是

统计基表或中间结果实际输出行数。 ｊｏｉｎ（ｎ１，ｎ２，
ｐ），作用是根据连接条件连接两部分数据，ｎ１ 和 ｎ２

可能是基本表，也可能是中间结果。 ｕｐｄａｔｅ（ ｔ，ｎ，ｐ，

ｃ），将 ３．２ 节形成的（ ｔ，ｎ，ｐ） 以及获得的基数 ｃ 通过

键（ｎ，ｐ） 对 Ｃ ｔ 进行更新，更新过程详见 ３．４．１节。 维

护过程如下。
·在计划执行过程中，从根节点开始遍历整颗

物理计划树，并根据每一个节点的执行结果获得

基数。
·对于中间结果（Ｊ１） ，采取如下步骤获取基数：

ｊｏｉｎ－＞ｆｅｔｃｈ－＞ｃｏｕｎｔｅｒ－＞ｕｐｄａｔｅ。
·对于基本表（ ｔ），采取如下步骤获取基数：

ｆｅｔｃｈ－＞ｃｏｕｎｔｅｒ－＞ｕｐｄａｔｅ。
·基数获取完毕后，通过资源感知模块 （３． ３

节）将对应的基数保存到缓存或者 Ｃ ｔ 中。

图 ６　 查询维护过程

４　 算　 法

本章给出基于查询结果的基数 估 计 策 略

（ＣＥＱＲ）算法伪代码描述。
ＣＥＱＲ 算法

输入：Ｑ，Ｃ ｔ，Ｓ
输出：｛Ｃ ｉ｝
１．Ａ－ ｔｒｅｅ ＝ｐａｒｓｅ（Ｑ）
２．Ｂ－ｋｅｙｓ＝ ｅｘｔｒａｃｔ－ｋｅｙｓ（Ａ－ ｔｒｅｅ）
３．ｃａｒｄｓ＝ ｇｅｔ－ｃａｃｈｅｄ－ｃａｒｄｓ（Ｂ－ｋｅｙｓ，Ｓ）
４．ＩＦ ＮＵＬＬ＝ ＝ｃａｒｄｓ
５．　 ｃａｒｄｓ＝ ｇｅｔ－ｂａｓｉｃ－ｃａｒｄｓ（Ｂ－ｋｅｙｓ，Ｓ）
６．Ｐ － ｔｒｅｅ ＝ ｇｅｎｅ－ｐｈｙｓｉｃａｌ－ｐｌａｎ（ｃａｒｄｓ）
７．｛Ｃ ｉ｝ ＝ｃｏｌｌｅｃｔ－Ｃ ｉ（Ｐ － ｔｒｅｅ．ｒｏｏｔ）
８．ｍａｉｎｔａｉｎ－Ｃ ｔ（｛Ｃ ｉ｝，Ｃ ｔ，Ｓ）
ＣＥＱＲ 算法对查询（Ｑ）进行解析（ｐａｒｓｅ），生成

逻辑树（Ａ－ ｔｒｅｅ） （行 １），利用基数键提取功能从逻

辑树中提取基数项键值（Ｂ－ ｋｅｙｓ，对应（ ｎ，ｐ）） （行
２）。 利用键值到缓存（ Ｓ）中查找对应的基数（行

３），如果基数不存在，则需要到基数表中查找基数

（行 ４～ ５）。 将得到的基数应用到查询优化中物理

计划（Ｐ － ｔｒｅｅ）产生部分（行 ６）。 在计划执行过程中

调用 ｃｏｌｌｅｃｔ－Ｃ ｉ 函数从物理计划树中根节点（ ｒｏｏｔ）
递归收集所有基表以及中间结果的基数（行 ７）。 收

集完毕后，调用 ｍａｉｎｔａｉｎ－Ｃ ｔ 函数对基数表进行维护

（行 ８）。
函数 ｃｏｌｌｅｃｔ－Ｃ ｉ

输入：ｒｏｏｔ
输出：｛Ｃ ｉ｝
１．　 ＩＦ ｒｏｏｔ ！ ＝ＮＵＬＬ
２．　 　 ｃａｒｄｓ＝ ｅｘｅｃｕｔｅ（ｒｏｏｔ）
３．　 　 ＩＦ ｒｏｏｔ．ｔｙｐｅ ＝ ＝Ｂ
４．　 　 　 ｛Ｃ ｉ｝．ｐｕｓｈ（Ｂ，ｃａｒｄｓ）

·３７７·
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５．　 　 ＩＦ ｒｏｏｔ．ｔｙｐｅ ＝ ＝Ｍ
６．　 　 　 ｛Ｃ ｉ｝．ｐｕｓｈ（Ｍ，ｃａｒｄｓ）
７．　 ｃｏｌｌｅｃｔ－Ｃ ｉ（ｒｏｏｔ．ｌｅｆｔ－ｃｈｉｌｄ）
８．　 ｃｏｌｌｅｃｔ－Ｃ ｔ（ｒｏｏｔ．ｒｉｇｈｔ－ｃｈｉｌｄ）
函数 ｃｏｌｌｅｃｔ－Ｃ ｉ 用于根据执行结果收集基数。

过程为：如果物理计划树根节点存在，则对于计划树

中的每一个节点，根据执行的结果统计返回的行数

（行 １～２）。 如果当前节点类型为基本表，则将基本

表对应的基数存放到｛Ｃ ｉ｝中；如果为中间结果，则
将中间结果对应的基数存放到｛Ｃ ｉ｝中（行 ３ ～ ６）。
递归遍历左子树和右子树（行 ７～８）。

函数 ｍａｉｎｔａｉｎ－Ｃ ｔ

输入：｛Ｃ ｉ｝，Ｃ ｔ，Ｓ
输出：Ｃ ｔ

１．　 ＦＯＲ ｅａｃｈ Ｃ ｉ ｉｎ ｛Ｃ ｉ｝
２．　 　 ａｄｄｒ ＝Ｈａｓｈ（Ｃ ｉ）
３．　 　 ｏｌｄ－Ｃ ｉ ＝ ｆｅｔｃｈ（Ｓ，ａｄｄｒ）
４．　 　 ＩＦ ｏｌｄ－Ｃ ｉ！ ＝ＮＵＬＬ
５．　 　 　 ｎｅｗ－Ｃ ｉ ＝ｍｅｒｇｅ（Ｃ ｉ，ｏｌｄ－Ｃ ｉ）
６．　 　 　 ｕｐｄａｔｅ（Ｓ，ｎｅｗ－Ｃ ｉ）
７．　 　 　 ｓｔｏｒｅ（ｎｅｗ－Ｃ ｉ，Ｃ ｔ）
８．　 　 ＥＬＳＥ
９．　 　 　 ｓｔｏｒｅ（Ｃ ｉ，Ｃ ｔ）
函数 ｍａｉｎｔａｉｎ－Ｃ ｔ 作用为针对产生的基数项进

行基数表的维护，过程为：对于每一个产生的基数

项，计算其缓存地址，根据缓存地址获取缓存中已经

存在的基数项（行 １～３）。 如果存在，则将其和输入

的缓存项合并成新的 Ｃ ｉ，更新本地缓存项，并存储

到 Ｃ ｔ 中（行 ４～７）。 如果不存在，则判断为冷 Ｃ ｉ，直
接存储到 Ｃ ｔ 中（行 ８～９）。

５　 算法分析

传统基数估计步骤分为：统计信息收集（Ｃ）、统
计信息获取（Ｇ）以及基数估计（Ｅ）。 ＣＥＱＲ 策略下，
将基数估计分成基数键提取（Ｄｅ）、缓存查找（Ｆｅ）、
Ｃ ｉ 生成（Ｇｅ）、资源感知（Ｓｅ）、基数获取（Ｅｇ）五部

分。 根据功能，有映射：（Ｇｅ，Ｓｅ）－＞Ｃ，（Ｄｅ，Ｆｅ，Ｓｅ）－
＞Ｇ，Ｅｇ－＞Ｅ。 下面就 ＣＥＱＲ 算法代价进行评估。

传统基数估计策略（ＴＲＡ）估计时间代价见（３）
式。 其中 Ｔ 表示不同阶段的时间代价，ｔ 表示一次网

络通信代价，Ｎ 表示统计信息收集时需要进行的网

络通信次数，与数据量成正比，Ｍ 表示某个表数据分

布的节点个数。
ＴＴＲＡ ＝ ＴＣ ＋ ＴＧ ＋ ＴＥ

ＴＣ ＝
＃ＩＯ ＋ ＃ＣＰＵ，　 ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ
＃ＩＯ ＋ ＃ＣＰＵ ＋ γ∗Ｎ∗ｔ，　 ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ{

ＴＧ ＝
ｉｇｎｏｒｅｄ， ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ
Ｍ × ｔ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ{

ＴＥ ＝
ｉｇｎｏｒｅｄ， ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ
ｉｇｎｏｒｅｄ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ{ （３）

　 　 公式（３）中，无论是集中式（ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ）还是分

布式（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ），基数估计（Ｅ）都是在查询节点内

存中操作，涉及数据量小，因此其时间代价可忽略

（ｉｇｎｏｒｅｄ）。 统计信息获取（Ｇ）时，集中式下可忽略，
而分布式环境下，由于一个表的统计信息分布存储，
因此在查询节点获得统计信息时需要将局部统计信

息进行整合，消耗网络代价。 统计信息收集与数据

量相关，在数据量较大时，需要消耗大量 ＣＰＵ 代价

（＃ＣＰＵ）和 ＩＯ 代价（＃ＩＯ）。 γ 取值为｛０，１｝，当收集

统计信息时，需要形成全局和局部两种统计信息，则
取值为 １，代表消耗网络代价，如文献［２０］；当只形

成局部统计信息，则取值为 ０，代表不需要消耗网络

代价， 如文献 ［ ２１］。 ＣＥＱＲ 算法的时间代价如

（４）式。
ＴＣＱＥＲ ＝ ＴＤｅ ＋ ＴＦｅ ＋ ＴＧｅ ＋ ＴＳｗ ＋ ＴＥｇ

ＴＤｅ ⇔ ＴＥ，ＴＧｅ ⇔ ＴＥ， ＴＥｇ ⇔ ＴＥ， ＴＳｗ ⇔ ＴＥ

ＴＦｅ ＝
ｉｇｎｏｒｅｄ， ｈｉｔ
ｔ， ｎｏｎ － ｈｉｔ{

ＴＳｗ ＝
ｉｇｎｏｒｅｄ， ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ
Ｋ × ｔ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ{ （４）

　 　 由于 Ｄｅ 和 Ｅｇ 都是在内存中进行，并且处理数

据量很小，因此效率与 Ｅ 相当。 Ｆｅ 根据键到缓存获

得 Ｃ ｉ，如果命中 （ ｈｉｔ），则代价忽略，如果不命中

（ｎｏｎ⁃ｈｉｔ），需要消耗一次网络代价到 Ｃ ｔ 中获取 Ｃ ｉ。
即使分布式环境下，也不需要进行统计信息的合并，
因此多数情况下不需要消耗网络代价。 资源感知

（Ｓｗ）策略作用是将热数据映射到合适的缓存资源

中，分布式环境下需要消耗网络资源，与分布式节点

数（Ｋ）相关。
综上所述，传统基数估计策略与原数据量相关，

即使采用样本策略，为保证准确度，也需要在较大样

本空间下进行。 ＣＥＱＲ 算法与原数据量无关，随着

查询数量的增多，算法的准确度和效率大幅提升。
通过（５）式的推导，得出 ＴＣＥＱＲ ＜ ＝ ＴＴＲＡ，等号成立的

情况为在执行 Ｆｅ 时缓存不命中，随着查询数量的增
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多，这种情况将大大减少。
ｂａｓｅｄ ｏｎ：ＴＤｅ ⇔ ＴＥ，ＴＧｅ ⇔ ＴＥ，

ＴＥｇ ⇔ ＴＥ，ＴＦｅ ≤ ＴＧ，
ＴＳｅ ≤ ＴＧ

ｉｎｆｅｒ： ＴＣＥＱＲ ≤ ＴＴＲＡ （５）

６　 适应性

ＣＥＱＲ 策略的效果会随着查询语句数量的增大

而增强，并且随着硬件的发展，缓存资源逐渐丰富，
能够充分满足 ＣＥＱＲ 策略的资源感知需求，大大降

低统计信息的获取以及维护代价。 因此 ＣＥＱＲ 策略

能够满足 ＯＬＡＰ、ＯＬＴＰ 以及 ＯＬＡＰ＆ＯＬＴＰ 系统中进

行大数据量基数估计需求。

７　 误差分析

定义 ３　 基数估计误差，即利用统计信息推导

出的基数值和运行时实际基数值之间的差值。 这里

定义 ３ 种误差：初始误差 （ΔＩ），表示计算基本表基

数值产生的误差；连接误差（ΔＪ），表示根据基本表

推导出连接结果基数值产生的误差； 更新误差

（ΔＵ），表示原数据更新导致依赖的基数值过期产生

的误差。 这 ３ 种误差的定义以及关系如（６） 式所

示。 ＶＥ 和 ＶＡ 分别表示基数估计值和实际基数值。
ΔＩ｜ Ｊ｜ Ｕ ＝｜ ＶＥ － ＶＡ ｜

ΔＵ →
ｐｏｗｅｒ

ΔＩ →
ｐｏｗｅｒ

ΔＪ （６）
　 　 如果基数一经产生不会改变，则更新误差不存

在，如 ＯＬＡＰ 系统。 对于 ＯＬＴＰ 和 ＯＬＡＰ＆ＯＬＴＰ 混

合的系统，根据文献［１］， ΔＵ 加强（ｐｏｗｅｒ）ΔＩ，而 ΔＩ

加强 ΔＪ，ΔＪ 则加强优化偏差。 传统基数估计策略 ３
种误差都存在，并且由于数据关联性以及样本建立

策略的不合理，导致 ΔＩ 值较大，严重影响优化器的

优化效果。 基于 ＣＥＱＲ的基数估计策略保存基本表

和中间结果的准确基数值，因此大大降低了 ΔＩ 和 ΔＪ

值。 通过资源感知策略结合细粒度 Ｃ ｉ，大大降低

ΔＵ 值。

８　 实　 验

８．１　 实验环境

我们将 ＣＥＱＲ 策略实施在淘宝开源数据库———

Ｏｃｅａｎｂａｓｅ（源码见文献［２２］，架构见文献［２３］）中。
利用 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 的单节点模式和集群模式搭建集中

式测试环境和分布式测试环境。 配置如下。
单节点模式　 主频为 １４００ＭＨｚ 的 ＡＭＤ Ｏｐｔｅｒｏｎ

（ＴＭ）处理器和 １６Ｇ 内存，物理 ＣＰＵ 个数为 ２，物理

核数 ８ 个，逻辑核数 １６ 个；操作系统为 Ｒｅｄ Ｈａｔ ６．２。
集群模式　 配置 ７ 个计算节点，其中 １ 个主节

点，６ 个副节点，主节点配置 ３２Ｇ 内存，其他和单节

点模式配置相同，副节点配置全部和单节点模式配

置相同。
８．２　 实验数据

利用 ｔｐｃ⁃ｈ 工具［２４］ 生成 ８ 组 ＴＰＣ⁃Ｈ 相关数据

集（每组包含 ８ 张表），数据量为（０．５，１，５，１０，１５，
２０，２５，３０），单位为 Ｇｉｇａｂｙｔｅｓ。
８．３　 实验结果

测试 ＣＥＱＲ 在单节点模式和集群模式下的

效率。
８．３．１　 单节点模式

在 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 中实现 ｐｏｓｔｇｒｅｓｑｌ 的统计信息估

计策略（简称 ＰＧ）。 目的为测试 ２ 种策略的统计信

息收集效率，预期为 ＣＥＱＲ 收集效率高于 ＰＧ。 设置

ｐｏｓｔｇｒｅｓｑｌ 的样本率为 ３０％。 使用 ＴＰＣ⁃Ｈ 相关查询

Ｑ４ 生成 ＣＥＱＲ 相关基数项。 测试数据选取 ＴＰＣ⁃Ｈ
中的 ＯＲＤＥＲＳ 表，并保证 ＣＥＱＲ 和 ＰＧ 收集的数据

量相同。 测试结果如图 ７。 ＰＧ 中基数由统计信息

推导得到，涉及到表行数，每列的不同值个数等统计

信息的收集，需要进行各种聚集运算以及消耗数据

扫描代价。 而 ＣＥＱＲ 中基数来自 ＳＱＬ 语句执行过

程中表的实际基数，只需消耗基数计算的代价。 因

此 ＣＥＱＲ 收集效率优于 ＰＧ。 图 ７ 符合预期测试

结果。

图 ７　 单节点模式下 ＣＥＱＲ 和 ＰＧ 效率对比
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８．３．２　 集群模式

在 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 中实现 ＰＤＷ ＱＯ 中统计信息收集

策略（简称 ＰＣ）。 ＰＣ 利用 ＳＱＬ 语句进行局部并行

收集，虽然在一定程度上提高了收集效率，但由于存

在倾斜问题以及合并全局统计信息存在的网络通信

代价，因此预期数据量较大时，ＣＥＱＲ 收集效率优于

ＰＣ。 测试结果如图 ８。

图 ８　 集群模式下 ＣＥＱＲ 和 ＰＤＷ ＱＯ 效率对比

　 　 图 ８ 中，当数据量较小时，由于子表分散比较均

匀并且数量较少，因此 ＰＣ 的收集效率较高，与

ＣＥＱＲ 基本相同。 当数据量较大时，由于负载不均

衡以及网络通信的增加，使 ＰＣ 效率低于 ＣＥＱＲ。 图

８ 符合预期测试结果。

９　 结　 论

基数估计在数据库查询优化中占有重要地位，
其效率以及准确度关系最优计划的选择。 传统基数

估计策略中的统计信息或来自原数据或来自建立样

本，是一种推导、估计的过程，不能真实反映运行时

基本表以及中间结果实际基数，严重影响优化效果。
论文提出一种基于查询结果的基数估计策略，能够

在查询执行过程中保存准确的运行时基数，并利用

资源感知策略，提供快速的统计信息获取以及维护，
在查询量足够的情况下，能够大大提高基数估计的

效率和准确度。
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