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摘要
随着云计算和大数据的发展，传统的本地数据仓库面临着扩容困难、数据处理效率低下的问题，由此云边

架构的数据仓库应运而生。该架构的数据仓库分布在云中心和边缘端，使数据存储和处理更加灵活，在保

证查询效率的前提下，为数据安全、数据隐私和跨地域数据共享等业务提供支持。设计基于云边多数仓的

调度框架，集成以机器学习技术为核心的查询代价预测模型，实现了在多个查询粒度上的云边协同执行和

云边择优执行，提高了系统的整体性能和查询效率。此外，提出了有利于查询代价信息增强的多特征融合

和特征筛选方法。此调度框架和优化算法在SSB和TPC-DS数据集上均表现出显著的性能提升，为云边多

数仓架构下的数据仓库查询调度提供了有效的解决方案。
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Abstract
With the development of cloud computing and big data, traditional local data warehouses are difficult to expand and 

have low data processing efficiency, As a result, the data warehouse of cloud edge architecture comes into being. The 

architectures data warehouses are distributed in the cloud center and at the edge, making data storage and processing 

more flexible and supporting business such as data security, data privacy and cross-geographic data sharing while 

ensuring query efficiency. This paper designed a scheduling framework based on cloud edge multi-data warehouses, 

integrated the query cost prediction model with machine learning technology as the core, and realized cloud edge 

150



2025011-2

STUDY 研究

0　　引言

随着互联网的发展和物联网技术的普

及，企业面临前所未有的数据涌入形势。

数据已成为企业竞争的核心资源，这些数

据不仅包含传统的结构化数据，还包括来

自传感器、社交媒体、日志文件等的非结

构化或半结构化数据。随着数据量的增长

和数据来源的多样化，企业面临着数据管

理和分析的挑战。因此，企业需要处理不

断增长和多样化的数据流。数据仓库是一

个存储历史数据的数据集合，为企业提供

全面的数据分析和决策支持[1]。数据仓库

的概念起源于 20 世纪 80 年代，用于支持

组织在决策过程中的分析需求[2]，主要用

于查询和分析。数据仓库集成了不同数据

源的数据，对数据进行预处理、转换和清

洗，以便用户进行数据挖掘和分析。随着

云计算技术的发展，数据仓库架构经历了

从 本 地 到 云 中 心 再 到 云 边 多 数 仓 的 演 进

过程。

在数据仓库架构的演进过程中，传统

本地数据仓库是企业早期选择的方案，使

用 传 统 硬 件 和 软 件 在 本 地 数 据 中 心 部

署[3-5]， 存 在 一 些 局 限 性 ， 例 如 ， 数 据 传

输延迟高、数据存储成本高、对实时数据

处理的限制等，这些都限制了企业对数据

的 实 时 分 析 和 应 用 。 在 当 前 的 商 业 环 境

中，企业需要更快速地洞察数据，并做出

实时的决策。传统数据仓库架构往往无法

满足这种需求，因此需要一种新型的数据

仓库架构来支持数据的多样性处理和实时

性分析。随着云计算技术的发展，云中心

数据仓库越来越受欢迎，它具有弹性、可

扩 展 、 低 成 本 、 可 靠 和 灵 活 等 特 点[6-8]。

企业可以利用云端和边缘节点的计算和存

储资源，更好地处理数据。云计算提供了

弹性、可扩展的计算和存储资源，而边缘

计算则使数据可以在距离数据源更近的地

方被处理和分析，从而降低了延迟并提高

了实时性。最新的趋势是采用云边多数据

仓库方案，结合云计算和边缘计算技术，

将数据分布在本地和云端多个地方，该方

案具备分布式存储、异构数据处理、灵活

和可扩展等优势，满足了互联网时代下数

据处理多样性和高实时性的要求，这种方

案将在未来的数据仓库市场中发挥重要作

用。云边多数据仓库是一种新型的数据仓

库解决方案，它在云端和边缘同时部署多

个数据仓库，同时支持多种数据存储和处

理方式。云边多数据仓库的特点包括分布

式存储、异构数据处理、灵活性和可扩展

性、数据安全、成本低[9-10]。在云边多数

仓 中 ， 查 询 调 度 对 于 确 保 整 个 系 统 的 性

能、效率和可扩展性至关重要。调度指的

是智能决策过程，根据一系列预定的标准

collaborative execution and cloud edge selective execution on multiple query granularity, so as to improve the performance 

and query efficiency of the whole system. In addition, the multi-feature fusion and feature selection method is proposed to 

enhance the query cost information. The scheduling framework and optimization algorithm achieve significant 

performance improvement on SSB and TPC-DS datasets. It provides an effective solution for the query scheduling of data 

warehouse under the cloud edge multi-data warehouses architecture.
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cloud-edge multi-data warehouses, scheduling framework, query cost prediction, random forest, feature selection
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和算法，动态地决定数据查询应当在哪个

位置 （云中心或边缘节点之一） 执行，以

实现数据处理任务的最优分配。这一过程

涉及对查询的特性、数据的位置、网络状

况 、 资 源 可 用 性 等 多 方 面 因 素 的 综 合 考

虑。云边多数仓架构调度框架的核心目的

是提高数据处理效率，降低延迟，优化资

源利用，并支持高并发处理和实时数据分

析的需求。

本文的主要研究内容为构建云边多数

仓架构调度框架，实现多查询粒度的云边

协同，对比分析查询执行代价预测算法，

查询执行代价多特征融合与筛选，利用自

适应提升 （AdaBoost） 算法改进基于随机

森林的代价预测模型。首先，构建云边多

数仓架构调度框架以实现多查询粒度的云

边协同，分别在云中心搭建一个数据仓库、

在边缘搭建多个数据仓库，建立基础的云

边多数仓架构。接下来，构建查询调度框

架，通过调度框架将不同的查询分别调度

到云中心和边缘数仓去执行。具体而言，

云端数据仓库应该承担计算复杂的全局查

询任务，而边缘端数据仓库应该主要用于

边缘计算。云端数据仓库应该存储所有数

据，而边缘端数据仓库只存储部分数据或

者缓存部分数据。此外，还需要考虑如何

将数据从云端传输到边缘端，以及如何将

边缘端处理过的数据传输到云端。然后，

对比分析查询执行代价预测算法，在预测

查询执行代价场景中，通常需要综合考虑

多个因素来选择最合适的机器学习算法。

本文主要考虑 4 个方面。①数据类型和数

据量：不同的机器学习算法适用于不同类

型和规模的数据；②数据特征：在选择机

器学习算法时，需要考虑特征工程的难度

和可行性，不同算法对数据特征的要求不

同；③精度和速度：机器学习算法的选择

还应考虑精度和速度之间的平衡；④算法

的可解释性：有些算法难以解释其内部工

作原理，而有些算法则可以提供直观的结

果。选择哪种算法还取决于应用场景的要

求。本文通过多次试验，利用交叉验证的

方式，从常见的机器学习分类算法中选择

在实际场景中表现最好的算法作为预测模

型的内核。在基于随机森林算法构建模型

时，可以使用特征融合[11]和筛选[12]来优化

模 型 的 性 能 。 在 代 价 预 测 模 型 中 ，

AdaBoost 算法和随机森林都是常见的集成

学习算法[13]。

尽管随机森林在许多场景下表现良好，

但在某些数据集上，它可能无法达到最佳

效果。因此，本文考虑使用 AdaBoost 算

法 来 改 进 随 机 森 林 。 具 体 地 ， 可 以 利 用

AdaBoost 算法来调整随机森林中每个决策

树的权重，使表现较差的决策树在整体模

型中占据较小的权重，而表现较好的决策

树则占据较大的权重。这样可以进一步提

高随机森林的性能，即提高查询执行代价

预测的准确率，将查询语句更准确地发送

给执行效率比较高的云中心数据仓库或者

边缘数据仓库，以实现多条结构化查询语

言 （structured query language， SQL）

语句整体更高的执行效率。

1　　相关工作

国内外在云边多数据仓库、数据仓库

查询代价预测和云边多数据仓库查询调度

等方面的研究已经取得了一系列成果。在

云边多数据仓库方面，国内研究主要集中

在架构设计、数据处理与存储、安全等方

面。在数据仓库查询代价预测方面，研究

者通过分析查询语句特征来预测其执行代

价，以便进行查询优化。国内的研究者提

出 了 基 于 模 板 匹 配 和 深 度 学 习 的 方
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法[14-16]，而国外的研究者探索了基于随机

森林和卷积神经网络等的代价预测方法。

这些方法在提高查询性能和优化查询执行

计划方面都取得了一定的成果[17-24]。在云

边多数据仓库查询调度方面，研究者探索

了静态查询调度、动态查询调度、基于成

本和预测的查询调度等多种方法。云中心

数据仓库是建立在云计算环境中的大型数

据仓库，用于集中存储和管理各种类型的

数据。它利用分布式存储和计算，并通过

虚拟化技术快速扩展其能力。

查询执行代价 （位置） 预测常用的算

法包括逻辑回归模型、K 近邻模型、朴素

贝叶斯模型、支持向量机模型、人工神经

网络和随机森林模型[25-29]。逻辑回归适用

于二元分类，K 近邻处理非线性分类，朴

素贝叶斯适用于数据集分类和文本分类问

题，支持向量机可处理线性和非线性场景，

人工神经网络通过学习来解决复杂问题，

随机森林通过建立多棵决策树提高分类精

度和泛化能力。

机器学习在数据仓库中有以下应用。

· 自动化查询优化：通过历史查询数

据和模型训练来改进查询执行计划和优化

器参数，提升查询性能和数据质量[30-32]。

· 数据库性能监控和故障预测：利用机

器学习监控性能瓶颈、检测异常并预测故

障、增强数据仓库的可靠性和可用性[33]。

· 数据存储优化：机器学习用于改善

数据压缩、存储方式和分区，降低成本、

提升访问速度和查询效率[34-35]。

· 数据清洗和去重：利用机器学习分

析数据特征并建模，自动检测和纠正异常

值和重复值，提高数据质量并为数据查询

提供服务。

然而，现有研究仍存在一些亟待解决

的 问 题 。 首 先 ， 现 有 研 究 尚 未 完 全 解 决

云 边 多 数 据 仓 库 的 高 效 调 度 框 架 问 题 ，

虽然已有一些工作在这方面进行了探索和

尝试，但整体框架还未完全搭建完成；其

次，现有的机器学习算法在不同场景下的

通用性有待提高；另外，查询代价预测还

可考虑其他查询特征，以提高准确性；最

后，更精准的代价预测模型仍需通过组合

多种机器学习算法和筛选特征来进一步提

升。云边多数据仓库、查询代价预测和查

询调度领域的研究仍在继续，未来可以进

一步提高整体的性能和适用性。

2　　基于云边多数仓和代价预测模型的
查询调度框架

2.1　调度框架整体分析

为了实现业务的高效部署，企业开始

在云端和边缘计算节点上构建多个数据仓

库，形成了云边多数仓架构。该架构包括

云中心数据仓库、边缘数据仓库客户端和

调度器。该架构包括云中心数据仓库、边

缘数据仓库客户端和调度器，本文搭建的

云边多数仓架构如图图 11 所示。

调度框架主要包含 4 个部分：云中心

数据仓库、边缘数据仓库、客户端和调度

器。云中心数据仓库部署在云端，采用存

算分离架构，用于存储所有数据，并处理

来自边缘用户的查询请求。边缘数据仓库

部署在本地，采用存算紧耦合架构，仅存

储本地业务所需的数据，并处理本地用户

的查询请求。客户端位于用户和边缘数据

仓库之间，起到从属关系的作用。局部查

询请求在从属的本地数据仓库上执行，而

跨数仓查询请求直接发送到云中心数据仓

库执行。调度器位于云中心，在接收到用

户的查询请求后，通过查询语句解析和集

群状态动态感知等步骤，最终确定 SQL 的

执行位置，并将请求转发到相应的位置。
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调度器的工作流程包括查询语句解析、动

态感知集群状态、位置决策和转发请求等

步骤，通过这些步骤的协同配合，实现了

在多 SQL 查询场景下，对云边数仓的高效

利用和资源的优化调配，具体工作流程如

图图 22 所示。
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2.2　集成查询代价预测模型的调度框架

面向主题的数据仓库涵盖了计算密集

型和输入输出密集型的大数据查询。云中

心具有丰富的计算资源，但网络瓶颈和高

延迟导致部分 SQL 在本地边缘数仓执行时

间较短。基于云边多数仓架构，查询请求

可能会被转发到不同的数据仓库执行，因

此需要引入查询代价预测模型，选择最优

的数据仓库来执行查询请求。

查询代价预测模型可以预测查询在每

个数据仓库上执行的代价，从而选择代价

最小的数据仓库执行查询请求。这样可以

避免在代价较高的数据仓库上执行查询请

求，从而提高查询性能和效率。同时，代

价预测模型也可以在数据仓库规模变化时

进行动态调整，以适应不同规模的数据仓

库，从而实现更好的查询性能。本文基于

代价预测模型的调度器架构如图图 33 所示。

调 度 器 接 收 查 询 请 求 后 ， 通 过 解 析

SQL 语句和查询执行计划获取模型需要的

参数，通过代价预测模型预测 SQL 在云中

心数仓和本地数仓执行的代价。调度器综

合考虑 SQL 能否在边缘执行、边缘执行效

率和边缘集群负载情况，从而决定 SQL 的

执行位置，将其发送到目标集群，并获取

执行结果。

在 查 询 任 务 结 束 后 ， 收 集 执 行 日 志 ，

解析训练模型需要的输入输出，加入模型

训练数据集中，定期以离线方式训练代价

预测模型，然后加载新模型以供使用。

3　　基于随机森林算法的查询执行代
价预测模型

在基于云边多数仓和代价预测模型的

查询调度框架中，随机森林算法可以用来

构建查询执行代价预测模型。该模型可以

根据查询的特征 （查询的复杂度、数据规

模、网络延迟等） 来预测在不同执行环境

下的执行代价。这样的预测模型是为了在

查询调度框架中做出更加智能的决策，以

优化查询的执行效率和资源利用率。随机

森林算法可以通过训练来学习查询特征与

执行代价之间的关系，从而生成一个预测
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图 3　基于代价预测模型的调度器架构
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模型。该模型可以根据查询的特征向量，

预测在不同环境下执行该查询所需的时间、

资源等情况。在查询调度框架中，该预测

模型可以帮助调度器选择最佳的执行计划，

以最小化整体的查询执行代价。

3.1　查询代价预测模型多特征融合与
特征筛选

一个查询语句在数据仓库的执行流程

如下：首先，SQL 语句被解析优化，生成

物理执行计划；然后，以树的形式表示查

询计划，其中树上的每个节点都表示数据

仓库执行引擎需要执行的一个物理操作，

如扫描操作、哈希连接、聚合操作等，物

理操作之间的边表示依赖关系；最后，数

据仓库会按照查询计划树自下而上地依次

执行每个物理算子。

基于云边多数仓的代价预测模型多特

征提取主要考虑以下 3 个方面：查询语句

本身特征、查询物理执行计划特征和硬件

资源的特征。这些特征被用于构建分类模

型的输入变量，用于预测查询语句的代价。

特征之间可能存在相关性，需要进行特征

工程。这些特征需要在 SQL 语句执行之前

被获取，并且获取代价较小，以满足数据

仓库实时查询场景对时间高效性的要求。

这些特征汇集在一起，形成了一个多

维的、涉及数据类型复杂的数据集。考虑

到单独使用某种特征往往不能完全反映查

询语句的代价，并且特征多会提高模型的

复杂度和过拟合的风险，本文采用特征融

合的方式对多种类型的多个特征进行处理。

特征融合方法包括特征组合、特征交叉、

特征降维和特征拼接等。特征融合能够减

少特征数量，降低过拟合风险，提高模型

训练效率，并通过综合考虑查询的多个因

素提高查询代价预测的准确性。根据实际

情况，本文采取算数平均的方式将作用相

似的特征进行融合，有选择地减少特征数

量，提高预测精度。

为了修正基于随机森林的特征重要性

排序方法，本文引入随机假特征，将基于

随机森林的特征筛选法用来评估特征的重

要性，并根据重要性进行特征选择。

算法具体流程如下。

（1） 引入随机假特征

假设有 m 个原始特征，用 X=(x1, x2, ,

xm) 来表示所有原始特征的集合，其中 xi 表

示第 i个原始特征。引入随机假特征后，本

文得到一个包含 n 个随机假特征的新特征

集 合 X′= (x1, x2, , xm, xm+1, , xm+n)， 其 中

xm + 1, , xm + n 是随机生成的假特征。对于

每个假特征，它们的取值是在原始特征的

值范围内随机生成的。本文用 X 'i 来表示包

含前 i个特征的集合，其中 1 ≤ i ≤ m+n。

对于每个原始特征 xi （i ≤m），计算平

均特征重要性得分 FI j。

（2） 计算特征重要性

对于每个随机森林，在随机抽样的训

练数据集上训练一个基学习器，得到一个

包含所有特征的特征重要性向量 FIrfFIrf。本

文用 T表示随机森林中树的数量。

对于每个随机假特征 xj （j >m），本文

计算它在随机森林中的平均特征重要性得

分 FIFIj，计算式如式 （1） 所示：

FI j =
1
T∑t = 1

T FI jt （1）

其中，FIFIj, t 表示第 t 棵树中 Xj 的特征重要性

得分。

（3） 特征重要性比较

计 算 每 个 特 征 的 随 机 假 特 征 重 要 性 ，

再根据每个特征的随机假特征重要性对所

有特征重新排序，得到新的特征重要性排

序，选择排名前 k 个特征作为最终的特征

集合。

基 于 星 形 架 构 基 准 （star schema 
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benchmark，SSB） 和决策支持系统的基

准 测 试 （transactional processing 

performance council decision support 

benchmark，TPC-DS） 数据集的特征重

要性得分排序如图图 44、图图 55 所示。从图图 44、

图图 55 可以看出，SSB 数据集最佳特征组合

有 23 个，TPC-DS 数据集最佳特征组合有

22个。

3.2　代价预测模型实现

在代价预测模型训练阶段，随机森林

是 一 种 引 导 聚 集 （Bootstrap 

aggregating， Bagging） 算 法 的 优 化 版

本 ， 使 用 分 类 与 回 归 树 （classification 

and regression trees，CART） 决策树作

为 基 学 习 器 。 该 方 法 首 先 通 过 自 助 法

（Bootstraping） 抽 样 形 成 训 练 集 ， 然 后

在每轮生成决策树的过程中，随机选择一

部分特征生成决策树。随机森林中的决策

树是相互独立的，最终的预测结果通过投

票方式确定。在代价预测模型参数调优阶

段，本文通过调整随机森林模型的参数，

包括树的数量、树的深度、特征数量、样

本数量和随机种子，达到更好的性能。这

些参数通过网格搜索和交叉验证得到最优

组合，具体参数见表表 11。

3.3　利用AdaBoost算法改进基于随
机森林的代价预测模型

AdaBoost[36] 是一种常见的迭代算法，

主 要 用 于 解 决 二 分 类 和 多 分 类 问 题 。 它

可 以 将 多 个 弱 分 类 器 组 合 成 一 个 强 分 类

器 ， 提 高 分 类 的 准 确 率 。 在 每 一 轮 迭 代

中 ， 它 会 根 据 前 一 轮 分 类 器 的 分 类 效 果

调 整 样 本 的 权 重 ， 使 分 类 器 更 加 关 注 前

一 轮 分 类 错 误 的 样 本 ， 然 后 基 于 调 整 后

的 样 本 权 重 训 练 出 一 个 新 的 弱 分 类 器 。

<C6)
∑Rows processed

Exchange
Resultsize

Flag
Join

Aggregate
Sort

Union
Edge speed

Cloud speed
Filter

Project
∑Input bytes

#Input sources
Plan Max Depth
∑all operators

ABS
COUNT

Querylength
SQL Max Depth

Edge source
Cloud source

1 2 3 4 5

<CDA?+,

图 5　基于 TPC-DS 数据集的特征重要性得分排序

<C6)
∑Rows processed

Resultsize
Exchange

Flag
Join
Sort

Aggregate
Union

Cloud speed
Edge speed

Filter
Project

∑Input bytes
#Input sources

Plan Max Depth
∑all operators

ABS
COUNT

Querylength
SQL Max Depth

Cloud source
Edge source

Condition count

1 2 3 4 5

<CDA?+,

图 4　基于 SSB 数据集的特征重要性得分排序

表 1　基于随机森林进行查询代价预测最优参数组合

max_depth

20

max_features

'sqrt'

min_samples_split

2

min_samples_leaf

1
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最 后 ， 将 所 有 弱 分 类 器 组 合 起 来 ， 生 成

一 个 强 分 类 器 。 AdaBoost 算 法 的 原 理 如

图图 66 所示。

本文将随机森林模型与 AdaBoost 算法

结合，进一步改进基于随机森林的代价预

测模型，也缩短了多条查询语句整体执行

的时间。该方法先对训练数据进行特征筛

选，然后对多个训练样本进行权重的初始

化，随后通过随机森林模型对训练样本进

行初步学习，获取每个训练样本的预测值；

通过预测值计算获取每个训练样本的相对

误差值，进一步通过与设定的误差阈值进

行比较，计算获取该弱学习器的预测错误

率；基于 AdaBoost 算法的思想，不断更

新弱学习器的权重，最终得到一个强预测

器。以下是使用 AdaBoost 改进随机森林

算法的详细步骤：

（1） 初始化权重 wi=
1
S

，其中 S 是样本

数量。

（2） 对 于 t=1 到 T （T 为 决 策 树 的

数量）：

1） 从样本中有放回地抽取 c 个样本，

并随机选择 p个特征用于构建决策树；

2） 使 用 上 述 样 本 和 特 征 集 构 建 决

策树 ht；

3） 计算 ht 对训练集中每个样本的分类

误差率 et。

4） 计算弱分类器 ht 的权重，如下。

αt =
1
2

ln
1 - et

et

（2）

更新样本权重，如式 （3） 所示。Zt 是

归一化因子，yi 是第 i个样本的真实标签。

wt + 1i =
wti

Zt

exp ( - αt yiht (xi )) （3）

（3） 最 终 的 分 类 器 如 下 ， 如 式 （4）

所示。

H(x)= sing (∑t = 1

T αt Ht (x)) （4）

在上述算法中， Ht (x) 表示第 t 次迭代

后得到的整体分类器，H(x) 是最终的整体

分类器，表示将所有弱分类器进行加权组

合后得到的结果。样本的权重 wi 会随着每

轮训练的错误分类样本而更新，从而在下

9@>8T

-2@>5>)e
T

-?9D>;α
T

9@>82
-2@>5>)e

2

-?9D>;α
2

9@>81
-2@>5>)e

1

-?9D>;α
1

9DD(1)

9DD(2)

9DD(T)

;20N@(

�

�

� �

*9D@401

*9D@402

-2α
1
-?@(9DD(2)

-2α
2
-?@(9DD(3)

*9D@40T

8@>8

图 6　AdaBoost 算法的原理
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一轮训练中更关注这些样本。而弱分类器

的权重 αt 则取决于其在训练中的准确性，

表示其对整体模型的重要性。最终的分类

器将所有决策树的输出加权求和，从而得

到最终的预测结果。

4　　实验和评价

4.1　实验环境与设置

本文的实验环境见表表 22。

特别地，由于实验条件的限制，本文

将云中心数据仓库和边缘数据仓库都部署

在阿里云不同地域、相同类型的服务器上，

只是搭建数据仓库使用的服务器数量不同。

本文搭建云中心数仓 1 个，部署在成都可

用区 B，云中心数仓存储全部数据；搭建

2 个边缘数据仓库，分别部署在北京可用

区 K 和上海可用区 B，根据数仓面向主题

的特征，边缘数仓只存储涉及边缘查询的

数据。同时，本文将客户端部署在和边缘

数仓服务器所在的可用区内，以实现客户

端和边缘服务器的内网传输。

针对基于云边多数仓架构的查询代价

预 测 模 型 ， 评 价 指 标 包 括 生 产 者 精 度

（producer’s accuracy， PA)， 总 体 分 类

精度和 Kappa 系数等。

在云边多数仓架构中，研究基于代价

预测模型的多数仓架构，通过配置文件设

置每个数仓能够同时并行执行的查询语句

条 数 ， 评 价 指 标 包 括 在 相 同 条 件 下 多 条

SQL 运行的时间。

最后，本文还使用 AdaBoost 算法对基

于随机森林的代价预测模型进行改进，并

比较了改进后的模型与普通随机森林模型

的查询执行位置预测精度、Kappa 系数、

预测正确的查询语句数量以及执行时间等

指标。

4.2　查询执行代价（位置）预测算法
结果

在云边多数仓场景下，本文详细介绍

了逻辑回归、K 近邻、朴素贝叶斯、支持

向量机、人工神经网络和随机森林等机器

学 习 算 法 ， 通 过 网 格 搜 索 ， 利 用

GridSearchCV 配 置 （包 含 核 函 数 类 型 、

错误项的惩罚系数和核函数系数的参数列

表），在参数组合中自动寻找最优模型，最

表 2　实验环境

环境及对应参数

集群服务器个数

数仓个数

CPU

内存

操作系统

带宽

组件

数据集

机器学习框架

云中心对应值

13（12个计算节点）

1

2.5 GHz主频、3.2 GHz睿频

Intel®Xeon®Platinum 8269CY

16 GB

centos_7_8_x64_20G_alibase_20211130

100 Mbit/s

Presto + Hive

SSB、TPC-DS

Scikit-Learn

边缘对应值

4（3个计算节点）

2

2.5 GHz主频、3.2 GHz睿频

Intel®Xeon®Platinum 8269CY

16 GB

centos_7_8_x64_20G_alibase_20211130

100 Mbit/s

Presto + Hive
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终得到的最优参数组合及评分见表表 33。对

逻辑回归、K 近邻、朴素贝叶斯、支持向

量机、人工神经网络和随机森林 6 种分类

算法的精度进行对比，见表表 44。

由表表 44 可知，随机森林算法在两个数

据集上的分类效果均为最佳。对于 SSB 数

据 集 ， 随 机 森 林 算 法 的 总 体 分 类 精 度 为

82.32%， Kappa 系 数 为 0.7726； 对 于

TPC-DS 数据集，随机森林算法的总体分

类精度为 81.16%，Kappa 系数为 0.7433。

与逻辑回归算法、K 近邻算法、朴素贝叶

斯算法、支持向量机算法和人工神经网络

算法相比，在 SSB 数据集上，随机森林算

法 的 分 类 精 度 分 别 提 高 了 6.6%、 4.24%、

6.01%、4.06% 和 1.77%，在 TPC-DS 中，

随 机 森 林 算 法 的 分 类 精 度 分 别 提 高 了

2.92%、4.37%、4.02%、5.47% 和 2.14%，

该结果可证明随机森林算法在两个数据集

的查询执行位置预测具有更高的准确性。

根据实验结果，随机森林算法表现最

佳。因为随机森林算法具有处理高维数据

和复杂特征交互的优势，它通过构建多棵

决策树并对其结果进行综合，减少过拟合

的风险，提高预测的准确性。而其他算法

（如逻辑回归和支持向量机） 可能在处理非

线性关系和高维特征空间时不如随机森林

算法有效。

深入分析随机森林算法可以揭示哪些

特征对预测查询执行代价有较大影响。例

如，查询的大小、复杂性、所需数据量、

并发查询数等因素可能会显著影响查询的

执行代价。识别这些关键特征，可以更好

地理解查询代价的主要驱动因素，在未来

研究中进行优化。

考察不同算法在不同数据集 （如 SSB

和 TPC-DS） 上的性能，可以评估它们的

稳定性和泛化能力。如果某一个算法在多

个数据集上均表现良好，则表明它具有较

表 3　支持向量机最优参数组合及得分

数据集

SSB数据集

TPC-DS数据集

核函数类型

poly

poly

错误项的惩罚系数

0.9

0.9

核函数的系数

0.046

0.009

模型得分

0.8674

0.8563

表 4　6 种分类算法精度对比

数据集

SSB数据集

TPC-DS数据集

分类算法

逻辑回归

K近邻

朴素贝叶斯

支持向量机

人工神经网络

随机森林

逻辑回归

K近邻

朴素贝叶斯

支持向量机

人工神经网络

随机森林

Kappa系数

0.7412

0.7531

0.7477

0.7554

0.7692

00..77267726

0.7162

0.7098

0.7101

0.7032

0.7206

00..74337433

查询执行位置预测的总体分类精度

77.22%

78.97%

77.65%

79.11%

80.89%

8282..3232%

78.86%

77.76%

78.02%

76.95%

79.46%

8181..1616%
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好的泛化能力。此外，分析算法在不同查

询类型和不同系统负载条件下的表现，可

以进一步验证其稳定性。

除了准确性外，响应时间和执行效率

也是评价查询执行代价预测算法的重要指

标。算法的预测速度应该足够快，以满足

实时查询优化的需求。因此，对算法的响

应时间和资源消耗进行分析，对于在生产

环境中选择和部署最合适的算法至关重要。

4.3　基于云边多数仓和代价预测模型的
查询调度实验结果与分析

对于多个客户端连续发送的多个查询

请求，本文分别在纯云中心、云边多数仓

架构和基于代价预测模型的云边多数仓架

构上执行，具体如图图 77~图图 1010 所示。

从单个实验来看，云边多数仓架构性

能好于纯云中心架构，因为边缘数据仓库

能够降低数据传输延迟。在整体计算资源

相同和尽可能充分并行的情况下，两种架

构都能充分利用计算资源，但由于边缘数

仓和客户端通过内网通信，部分查询语句

在边缘数仓执行的效率高于在云中心执行

的效率。基于代价预测模型的云边多数仓

架构性能好于云边多数仓架构性能，这是

因为代价预测模型能够将每条查询语句都

发送到执行效率最高的数仓集群执行，所

以整体执行时间更短。

在 其 他 条 件 相 同 的 条 件 下 ， 基 于

TPC-DS 数据集执行查询语句整体的时间

比 基 于 SSB 数 据 集 的 更 长 ， 这 是 因 为

TPC-DS 的数据表、表之间的关系，以及

查询语句更复杂。这些发现强调了数据本

地化在提高数据处理效率中的作用，代价

预测模型在系统负载平衡中的重要性，以

及云边多数仓架构在处理复杂查询时的巨

大潜力，为优化大数据查询处理提供了重

要的指导。

4.4　基于AdaBoost算法的改进随机
森林模型实验结果与分析

实验表明，基于 AdaBoost 算法的改进

随机森林模型，在基于 SSB 和 TPC-DS 数

据的多种实验场景下，表现出更高的随机

森林模型的总体精度和 Kappa 系数，具体

见表表 55。对于 SSB 和 TPC-DS 数据集，优

化后的模型在仅物理执行计划特征、多特

+
>

/s

12 000

10 000

8 000

6 000

4 000

2 000

0
;@A ;@, ;@9

*BD?
B(,;)0.
0A*0B)6?+B(,;)0.

图 7　基于 30 GB SSB 数据的 400 条查询语句的执行时间
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图 8　基于 30 GB TPC-DS 数据的 400 条查询语句的执行时间
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征+特征融合和基于融合后的特征进行特

征筛选这 3 种情况下总体精度均有提升。

另外，模型精度的提升意味着能够将

更多的查询语句准确地发送到执行代价最

低的数据仓库执行，减少这些语句执行的

时间，进一步减少查询语句整体的执行时

间，具体结果如图图 1111、图图 1212 所示。

整体来看，优化后的模型预测更加准

确，能够节省更多的执行时间。特别地，本

文分别进行了基于 SSB 数据集 30 GB 数据、

TPC-DS 数据集 30 GB 数据、SSB 数据集

50 GB 数据和 TPC-DS 数据集 50 GB 数据 4

种类别的实验，每组实验都是用 400 条查

询语句做 3 次查询，并取平均值得到最终结

果。具体来看，由图图 1111 可知，这 4 次实验分

别比原来多正确预测了 6、5、7、5 条查询

语句的执行位置，由图图 1212 可知，多正确预

测 的 查 询 语 句 分 别 比 原 来 节 省 了 108 s、

125 s、196 s 和 183 s 的执行时间。

深入分析基用 AdaBoost 算法改进的随

机 森 林 模 型 的 实 验 结 果 ， 可 以 看 出 结 合

AdaBoost 算法可以有效提高随机森林模型

对查询执行代价预测的性能，尤其是准确

性 AdaBoost 算法通过迭代调整分类器对

训练样本的权重，重点关注在前一轮迭代

中被错误分类的样本，从而在每一轮中提

升模型的性能。这种机制使模型能够更加

精细地捕捉到数据中的复杂模式和变化，

提高模型对新数据的泛化能力。

此外，模型精度的提升表明模型能够

更准确地预测查询的执行代价，做出更合

理的调度决策。这不仅能够缩短查询语句

的整体执行时间，还能提高系统资源的利
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图 9　基于 50 GB SSB 数据的 400 条查询语句的执行时间
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图 10　基于 50 GB TPC-DS 数据的 400 条查询语句的执行时间

表 5　优化后模型精度评价

优化后的模型精度评价

SSB

TPC-DS

总体精度

Kappa系数

总体精度

Kappa系数

仅物理执行计划特征

84.83%

78.63%

83.11%

76.95%

多特征+特征融合

91.07%

86.35%

89.42%

84.85%

特征筛选结果

93.51%

89.12%

92.08%

87.56%
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用效率，降低系统的运行成本。

因此，引入 AdaBoost 算法改进随机森

林模型，不仅增强了模型的预测性能，还

为优化数据仓库的查询调度策略提供了新

的思路。未来的研究可以进一步探索这种

方法在更广泛数据环境下的应用潜力，以

及如何将其与其他优化技术相结合以达到

更好的调度效果。

5　　结束语

随着云计算和大数据技术的飞速发展，

云边协同架构成为处理海量数据、实现高

效计算的关键技术。本文提出的云边多数

仓架构和代价预测模型不仅解决了传统数

据仓库在伸缩性和效率方面的问题，而且

在数据安全、隐私保护和跨区域数据共享

等方面表现出显著优势。通过精准地查询

代价预测和智能地查询调度策略，本文不

仅提高了查询效率和系统性能，还为数据

仓库系统在云边计算环境下的应用提供了

创新的解决方案。

根据相关研究[37] 所提出的挑战和研究

路线，本文的研究成果不局限于现有的数

据仓库和云边计算场景，还能扩展到元宇

宙这一新兴领域。在元宇宙复杂多样化的

应用背景下，如虚拟现实、远程协作、在

线教育等场景，本文提出的云边多数仓架

构和代价预测模型能够为数据管理、查询

优化和资源调度提供更加高效、灵活和安

全的技术支撑。
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