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基于分布密度的直方图与选择率估计 
朱  亮 1，冯彦超 1，刘椿年 2，杨文柱 1 
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摘  要：查询选择率估计是查询处理和优化中的关键之一。提出一种基于区域分布密度的方法，用于构造直方图，使其每个桶具有均匀分
布或近似均匀分布，利用直方图估计查询选择率。实验结果表明，该方法对低维数据估计得到的查询选择率精度较高，并能对高维数据进
行估计。 
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【Abstract】Query selectivity estimation is one of the key issues for query processing and optimization. This paper presents a method based on 
domain distribution density to establish histograms in which the distribution of buckets is uniform or nearly. It utilizes the histograms to estimate 
query selectivity. Experimental results indicate that this method gets query selectivity with high precision for low-dimensional data and can estimate 
high-dimensional data. 
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1  概述 
查询优化的关键步骤是查询选择率的估计。查询选择率

估计的精度直接影响最优计划的选取，已有许多查询选择率
估计方法，但多数方法在每次收集统计数据时，需要额外的
I/O 操作访问数据库，导致开销巨大，只能脱机执行或在负
载较轻的系统中执行。很多方法只对低维数据有效，例如，
当数据不超过 3 维时，某些直方图方法是有效的，而随着维
数增加，其性能会迅速下降[1]。文献[2]提出适应性查询选择
率的估计，并针对 6 维数据给出实验结果。文献[3]提出一种
基于查询集合构造直方图的方法，其实验数据维数为 2~4。
文献[4]给出的直方图方法运用 2 维和 3 维人造数据进行实
验。对于低维数据，很多估计选择率的方法具有很高精度[1-4]。
但对高维数据空间进行有效划分仍是个难题[3]。 

本文提出一种新的构造直方图的方法，即基于数据区域
的局部分布密度建立直方图，进而用其估计查询选择率。该
方法对低维和高维数据皆有效。 

2  术语和基本算法 
设ℜn 为 n 维实数空间，R ⊂ ℜn 是一个关系(或数据集)，

具有 n 个属性(A1, A2,…, An)，闭区间[αi, βi]是属性 Ai 的值域，

D 为关系 R 的值域，即 D =∏ n
i

[αi,βi]。对于[ai,bi]⊆[αi,βi]，

有 G=∏ i [ai,bi]为一个 n 维超矩形，简称 n-矩形，其体积为

v(G)= ∏ i (bi−ai)。在 2 维空间，v(G)表示 G 的面积。 

1=

n

n

一个区域查询就是检索出数据库中属于 n-矩形 G 的所
有元组，即如下形式的查询： 

select * from R where (a1≤A1≤b1 ) and…and(an≤An≤bn) 
因此，区域查询 Q 和 n-矩形是对应的。下文不区分术语

“区域查询”、“查询”、“区域”和“n-矩形”。 
一个直方图 H 是形如 H ={(B1, f1), (B2, f2),…, (Bm, fm)}的

集合，(Bi, fi)称为一个桶，Bi 为一个 n-矩形，fi 称为频率，即
Bi 所包含元组的数量(也记为|Bi|)。设 B 为一个桶，用 ρ 表示
B 中元组的分布密度，即 ρ=f(B)/v(B)。本文基于区域中元组
的分布密度构建直方图，运用文献[5]中的 PPS(Partition of 
Points in n-dimensional Space)算法和 DTR(Difference of Two 
Regions)算法，并对 PPS 算法做如下修改：  

设ℜn 中 m 个点皆属于区域 G=∏ n
i [ai,bi]。为了判断 G

的分布是否均匀，用 PPS 算法划分 G 为 p 个小区域{Pi: 
i=1,2,…,p}，称 Pi 为一个网格，|Pi|(Pi 包含的元组数)最大者
称为最大网格 Pmax，|Pi|最小者称为最小网格 Pmin。算法步骤
如下(ni >1, i=1,2,…,k)： 

1=

(1)找出 G 的 k 条最长的边 e1,e2,…,ek，把每条边分别分
成 n1,n2,…,nk 等份，则 G 被分成 h=n1n2…nk 个小区域{Pi: i= 
1,2,…,h}； 

(2)找出在{Pi: i=1,2,…,h}中最大和最小的 2 个网格 Pmax

和 Pmin，若(|Pmax|-|Pmin|)≤m0×|Pmax|(m0 为一个阈值，用训练方
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法得到，在本文实验中，m0 取值为 1/15)，则转(5)； 
(3)计算{Pi: i=1,2,…,h}中每个 Pi 对应的 ρi，若有(abs(ρj-  

ρi)≤m0×ρi)and(abs(ρj-ρi)≤m0×ρj) (i≠j)则将 Pi 与 Pj 合并，得到
{Pi: i=1,2,…,k(k≤h)}(ρi 是 Pi 中元组的分布密度)； 

(4)G:=Pi 并转(1)； 
(5)结束。 

DTR 算法用来计算 2 个 n-矩形之差，设 S=∏ [ai,bi]和

T=∏ n
i [ci,di]为 2 个区域。若 S∩T≠∅，则 T–S 是 T 的一些     

n-维子区域的并集，T−S = ∪ T[j]，其中，T[j]⊂T, j=1,2,…, 

p,v(T[i]∩T[j])=0(i≠j)。 

n
i 1=

1=

p
j 1=

对于关系 R，若其值域 D=∏ k
i

[αi,βi]中的元组均匀分布，

则对于一个区域查询 Q 无需任何算法就可以准确估计其选择
率为 est(Q) = ρ×v(Q∩D) = |D| ×v(Q∩D)/ v(D)，其中，ρ是 D
的分布密度。鉴于此，对于一个直方图 H={(B1, f1), (B2, 
f2),…,(Bm, fm)}，若其中每个桶具有均匀分布，则能准确估计
一个查询选择率。因此，基于每个桶的分布密度，本文给出
一种建立直方图的新方法，步骤如下：(1)运用 PPS 算法划分
一个区域 G，进而判断其是否均匀；(2)合并等密度的网格；
(3)抛弃无用区域；(4)收缩网格使其变为包含其所有元组的最
小区域；(5)修正最后得到的所有最小区域，构成直方图。 

1=

3  直方图的建立 
关系 R 的值域 D 作为初始 n-矩形 G。对于每个 n-矩形 G

做如下处理：(1)运用 PPS 算法划分 G 并判断其是否均匀，将
G 划分成若干网格(即小的 n-矩形){Pi: i=1,2,…,h}，若 G 的分
布是均匀的，则本次划分结束。(2)合并网格，对每个网格 Pi 

(i=1,2,…,h)，计算其密度 ρi，对于相邻的网格 Pi 与 Pj，若两
者密度相近，即(abs(ρj-ρi)≤m0×ρi)and(abs(ρj-ρi)≤m0×ρj)，则
将网格 Pi 与 Pj 合并为一个区域。(3)抛弃无用网格，无用网
格是指不包含任何元组，或包含元组的个数非常小(小于某个
阈值τ)的网格，这些网格对于选择率估计的精度不产生影响，
或产生的影响非常小。为节约空间开销，忽略这些网格。    
(4)收缩网格，对每个网格 Pi，得到包含其所有元组的最小区
域，不失一般性地，仍记为 Pi，且令 G:=Pi，转第(1)步。       
(5)修正初始直方图(即所有最小区域的集合)，利用查询反馈
方法修正上述步骤得到的初始直方图，运用查询训练集合和
DTR 算法对此直方图进行修正，对于直方图中的一个桶，“挖
去”与整个桶的密度相差较大的部分，得到最后的直方图 H。 

图 1 描述了数据空间的划分。 

 
     (a)G被划分后       (b)执行 PPS算法后    (c)执行 DTR算法后  

图 1  数据空间的划分 

如图 1 所示，图 1(a)划分 n-矩形 G 之后，经判断此矩形
的分布不均匀，经第(2)步和第(3)步处理后，抛弃图 1(a)中的
网格 3、网格 6 和网格 10。合并网格 1 和网格 2、网格 4 和

网格 7、网格 5 和网格 8、网格 9 和网格 12，再经过第(4)步
收缩网格，分别得到区域 1~区域 4，如图 1(b)所示。对区    
域 3 再次执行 PPS 算法时，可判之为均匀的。对初始直方图
进行修正，如图 1(c)所示，通过训练查询 Q 和 DTS 算法，去
掉了区域 1 的黑色部分(即区域 1"，其不含元组)，原来大的
区域 1 变为区域 1'和小的区域 1(灰色部分)，记区域 1'为区  
域 6，最后得到直方图为 H={(B1, f1) , (B2,f2),…, (B6, f6)}。 

4  查询选择率的估计 
设 H={(B1, f1), (B2, f2),…, (Bm, fm)}为直方图，对于区域查

询 Q=∏ n
i [ci,di]，先计算查询区域 Q 与 Bi 的交集 Q∩Bi，如   

图 2 阴影部分所示，然后通过下式计算出区域查询的选择率： 
1=
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图 2  查询 Q 选择率的估计 

特别地，若 B 与 Q 的交集 B∩Q 仅是一个面(或边)时，如
图 2 中 B5 与 Q 的情况，则用 B 的权重 wB 进行估计。设

B=∏ n
i [ai,bi],Q=∏ n

i [ci,di]，若 aj=dj (或 bj=cj)，则 B 在第 i 维

(i≠j)与 Q 可能有边(面)重叠，通过训练方法，得到第 i 维的权
重如下： 

1= 1=

(1)若 0<(di−ai)<(bi−ci), [ai,bi]⊄[ci,di]且[ci,di]⊄[ai,bi]，则
wi = (di-ai)/(bi-ai)； 

(2)若 0<(bi−ci)<(di−ai), [ai,bi]⊄[ci,di]且[ci,di]⊄[ai,bi]，则
wi = (bi-ci)/(bi-ai)； 

(3)若[ai,bi]⊆[ci,di]，则 wi = 1； 
(4)若[ci,di]⊂[ai,bi]，则 wi = (di-ci)/(bi-ai)。 

本文取
1( )B i

n

i i j
w

= ≠
= Π w ，并估计 Q∩B 的元组数为 

est(B,Q) = wB(f(B) / v(B))。 

5  实验 
本文用Microsoft’s SQL Server 2000, VC++6.0和Windows XP，

及一台配置为 2.8 GHz CPU 和 1 GB 内存的 PC 机。 
实验数据集包括低维(2 维~4 维)和高维(25 维和 104 维)

实际数据集[3,5]。低维数据集为 Census2D 和 Census3D (皆包
含 210 138 个元组)以及 Cover4D(含 581 010 个元组)。高维
数据集为 Lsi25D 和 Lsi104D(皆包含 20 000 个元组)。对每个
低维数据集，区域查询的集合包含 1 000 个查询，每个查询
包含相应数据集所含元组数量的 1%。 

对于高维数据集，区域查询的集合生成方法如下：从每
个数据集中随机选出 1 000 个元组作为 n-矩形的中心点。对
每个属性，边长皆为 2l。对 Lsi25D 有 5.3×1020 

< l < 3.2×1038，
对 Lsi104D 有 6.3×1033 

< l < 3.5×1038，其中，l 为随机实数。  
每个训练查询的集合包含 200 个查询，其生成方法同上。

用训练查询集合得到各数据集的相关阈值为 m0=1/15, τ =10。 

 —65—



文献 [3]报告了方法 STHoles, GenHist, STGrid, Equi- 
Depth 和 MHist 在低维数据集上的实验结果。下文运用与文
献[3]相同的低维数据集和相同参数的随机测试查询集合，对
本文提出的基于分布密度的方法与文献[3]方法进行比较。 

(1)空间开销。文献[3]中 STHoles 等方法所建的直方图
占用的空间大小是 1 000 Byte。本文方法建立直方图时，能
够控制其桶个数的上界，但不能预先设定桶的精确个数，对
于低维数据集，实验中本文方法的空间开销接近 1 000 Byte。 

(2)选择率估计。使用标准绝对误差[3]，用 1 000 个查询
度量各种方法在不同数据集上的准确率。标准绝对误差是平
均绝对误差 E(R,H,W)[3]与一致绝对误差 Eunif(R,W)[3]的比值。 

图 3显示了 6种方法的标准绝对误差(即E(R,H,W)/ Eunif(R, 
W))，其中，BDD 方法是本文提出的基于分布密度的方法；
其余 5 种方法的数据源自文献[3]中的 Figure12(d)。 

 

图 3  各种方法所得标准绝对误差 

从图 3 可知，对于数据集 Census2D，BDD 方法的性能
不如 STHoles 和 Equi-Depth ，但优于其他方法。对 Census3D，
BDD 和 STHoles 性能相当，且明显好于其他方法。对
Cover4D，BDD 方法的性能仅次于 GenHist 方法。对于高维
数据集 Lsi25D 和 Lsi104D，BDD 方法的标准绝对误差分别为 

37%和 79%，其空间开销大于 1 000 Byte，考虑到其直方图中
桶的个数分别只有 414 和 330，因此，具有合理的空间开销。
由图 3 可知，许多方法的结果大于 40%和 80%，可见，BDD
方法对于高维数据是有效的。 

6  结束语 
本文方法对低维(2维~4维)数据的标准绝对误差为 18%~ 

41%。与现有其他同类方法相比，本文方法具有较高精度。
而对高维，即 25 维、104 维数据，该方法也是有效的，其标
准绝对误差分别为 37%和 79%。 
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表 1  5 种挖掘算法的规则量和提取率比较 
数据集规模 算法 规则量 提取率/(%) 

Apriori 15.0 100 
GA 13.0 86.7 

SAGA 13.2 88.0 
IGA 13.5 90.0 

3 000 

PCAGS 14.0 93.3 

Apriori 18.0 100 

GA 16.0 88.9 
SAGA 16.0 88.9 

IGA 16.6 92.2 

5 000 

PCAGS 17.2 95.6 

Apriori 20.0 100 
GA 17.8 89.0 

SAGA 18.8 94.0 
IGA 18.5 92.5 

8 000 

PCAGS 20.0 100 

定义 6 规则量 为 d

1
/

n

i
i

d r
=

= ∑ n                                    (6) 

其中， 表示实验次数； 表示第 i 次实验提取的规则量。 n ir

定义 7 提取率 为 v

100%av
b

= ×                                   (7)  

其中，b 表示使用经典算法 Apriori 提取的平均规则数；其他
算法提取的平均规则数为 。 a

6  结束语 
传统的 Apriori 算法得到的关联规则不总是相关的、有价

值的，有时甚至是误导的，且对大规模数据库而言，该算法
执行效率很低，实际可操作性不高。本文在关联规则挖掘中
引入规则量和提取率度量机制，提出一种基于并行克隆退火
遗传策略的挖掘算法，有效避免了上述问题。 
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