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摘要
随着互联网尤其是移动互联网的高速发展，互联网文档的数量、内容的丰富度和复杂度都大大增加，互

联网正朝大数据时代迈进，而用户的信息需求也趋于复杂化。除了基本的信息检索需求外，对大量相关文

档的深入理解与聚合分析的需求也越来越强烈，而传统的互联网搜索引擎已经无法满足人们对该类信息

的需求。针对这一问题，提出“互联网分析引擎”的构想，阐述了其与搜索引擎和OLAP分析系统的区别，

介绍了一种互联网分析引擎的架构，并详细讨论了实现该引擎的核心问题。
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Abstract
Web search engines can only return a list of Web documents (the so-called ten blue links), whereas users may need 

high-order knowledge that is contained within the Web documents. The demand of analytical services atop the Web 

is becoming stronger with the rapid development of the internet and the increase of big Web data. The concept of 

“Web Analytical Engine”, which aims to provide analytical service atop the huge amount of Web documents, was 

introduced. A simple infrastructure was described and the key research problems for building such an engine were 

discussed.
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1  引言

随 着 移 动 互 联 网、智 能 手 机 、社 交

媒 体、自媒 体 技 术 的飞 速 发 展以 及“互

联网+”战略的推广，互联网对个人生活方

式的影响进一步深化。互联网从原来仅提

供资料发布、信息共享、链接互联等简单

功能，开始转变为人们生活中必不可少的

信息获取和沟通娱乐的工具，并且发展为

与医疗、教育、交通等公用服务深度融合的

民生服务。海量的普通用户也逐渐从信息

的浏览者变成了信息的制造者。中国互联

网络信息中心（CNNIC）发布的《第36次中

国互联网络发展状况统计报告》显示，截

至2015年6月，中国网站总数为357万个，网

民规模达6.68亿户，手机网民规模达5.94亿

户[1]。互联网上的信息呈现几何级的增长，

体量大、变化快、复杂多样，呈现出典型的

大数据特征。

互联网大数据的飞速增长给人们生活

带来便利的同时，也导致“信息过载”问

题日趋严重。例如，2014年3月8日“马航

失联”事件发生后，截至2014年5月21日，

仅在百度中被索引的相关网页数 量 就有

500多万篇，新浪微博上关于“MH370”

的微博有1 580万条，并产生了大量的转发

和评论。如此大量的数据和信息往往超过

了个人所能接受的范围。首先，用户从如此

海量的互联网数据中查找和浏览有用信息

变得越来越困难；其次，用户在查找有用信

息的同时会遇到大量的冗余信息；此外，用

户在海量的文本内容中进行汇总和理解非

常困难。信息检索技术和互联网搜索引擎

[2]在一定程度上能够解决上述问题。搜索

引擎可以帮用户从海量互联网文档中检索

到和用户需求关键词相关的文档，并按照

相关性高低进行排序。截至2015年6月，中

国搜索引擎用户规模达 5.36 亿户，使用率

为 80.3%，搜索引擎是中国网民除了即时

通信外使用率最高的互联网应用，并成为

人们从互联网获取信息的一个必不可少的

工具。但是，随着互联网数据的不断增加

以及数据类型的日趋复杂，搜索引擎已经

不能很好地满足用户对于信息的深入分析

与理解的需求。搜索引擎本质上只能够提

供基本的检索功能，而用户往往具有高阶

知识获取的需求。例如，当用户在搜索引

擎中搜索“马航失联”的时候，很有可能不

是在寻找某一条特定新闻或网页，而是希

望获取对整个事件或最近进展的一个高度

浓缩的知识或结论，如了解“马航失联”事

件中各个搜救阶段的主要进行地点和负责

机构以及它们之间的关联关系。用户在搜

索“天津滨海爆炸”时，是需要了解整个事

件的起因、损失情况、救援过程、相关企业

信息、民众观点等各方面信息。目前，搜索

引擎不能满足用户这种对大规模互联网数

据的深层次聚合分析的需求。用户只能先

通过搜索引擎或其他应用获取相关网页列

表，然后逐一阅读每个网页来对相关内容

进行理解和汇总，才能总结出这些检索结

果中蕴含的高阶知识。这一过程非常耗时

耗力，而在互联网大数据时代，用户也不

可能逐一阅读所有相关文档。例如在“马

航失联”事件上，百度搜索引擎返回的相

关文档有500多万篇，超出了普通用户可以

阅读的范围。用户迫切需要一种新的能够

帮助用户完成复杂分析任务的系统。和互

联网搜索引擎提供的“搜索”功能不同，该

系统能够对海量互联网大数据进行深入分

析，因此称之为“互联网分析引擎”。互联

网分析引擎就像一个“超人”，代替普通用

户完成对大规模文档的阅读和理解，并对

其中所包含的关键信息与知识进行抽取、

挖掘和汇总，并最终通过交互式的分析过

程让用户对挖掘到的高阶知识进行浏览和
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分析，进而为用户决策提供支持。本文将

介绍互联网分析引擎设计构架与数据处

理流程，并对其中关键研究问题进行详细

阐述。

2  互联网分析引擎

分析引擎旨在提供给用户一个基于海

量互联网大数据的多维分析服务，而不仅

仅是搜索。搜索引擎重点解决“用户需求

的信息在哪里”。给定用户查询后，搜索引

擎返回网页或网站列表。例如，若用户查

询“雾霾”，搜索引擎可返回一系列关于雾

霾的网页和新闻。很多情况下，返回的结果

并不能直接满足用户的信息需求。用户仍

然需要自己浏览、总结和归纳文档中相关

信息。而分析引擎试图在满足用户信息需

求的方向上迈进一步，除了找到相关结果

外，还要重点回答“这些相关信息从统计上

有什么特征”。一个简单的分析引擎中查询

“雾霾”的部分输出结果示例如图1所示。

该分析引擎可返回雾霾成因、雾霾治理、

雾霾成分等维度的内容以及它们的重要

性，还可返回关于雾霾的机构、地点、人

物、话题、事件等维度以及它们在互联网

上的热度随时间变化的趋势。分析引擎还

允许用户在分析结果上进行交互。例如，

用户在分析结果上 选择人物“柴静”，则

可进一步分析出在雾霾这一问题上，与柴

静相关的互联网信息中其他各维度内容

的分布情况：相关的最热话题是“穹顶之

下”，相关话题的讨论时间范围是2015年

2-3月，这个子话题的相关人物还包括陈

吉宁等。

2.1  与搜索引擎的对比

互 联网分析引擎 和现 在广泛使 用的

互联网搜索引擎的功能对比如图2所示。

在搜索引擎的处理逻辑中，文档是基本的

检索单位。搜索引擎的核心任务是匹配用

户查询词q和互联网上存在的文档d，计算

它们的相关性，进而筛选出满足用户意图

的文档子集，并按照相关性高低进行排序

输出。近年来，虽然各大商业搜索引擎也

在不断改变和丰富SERP（search result 

page，搜索结果页面）的内容，例如集成知

识图谱搜索的内容，但搜索结果的主体仍

然是网页列表。与搜索引擎类似，互联网

分析引擎也以查询词为用户需求的基本表

达方式，这一方式延续了这一简单的输入

方式给用户带来的便利性。但分析引擎打

破了搜索引擎的模式。

第一，系统返回的不再是简单的文档

列表，而是高阶知识k。这些知识往往不以

具体的形式存在于某个特定互联网文档

中，必须对大量文档内容进行理解分析和

统计后才能得到。

第二，分析引擎额外强调了时间维度。

一方面，分析引擎期望对历史所有文档进

行统计分析，结果中可明确地对时间维度

进行建模和分析，而现在的搜索引擎一般

仅对最新版本的网页进行抓取和处理，这

往往忽略了时间维度 上所隐含的有用信

息；另一方面，在分析引擎中，所处理文档

的生成时间和查询时间的间隔要尽量小，

即强调分析结果的实时性，而普通的搜索

引擎对时效性的要求并不高。

第三，传统搜索引擎能够主要通过简

单结果列表的方式展示检索结果，而互联

网分析引擎的结果展现和用户交互方 式

更接近数据仓库系统中的OLAP（online 

analytical processing，在线联机分析处

理）系统[3,4]。主要通过折线图、直方图、

面积图、堆积图、饼图、多坐标轴图等统

计图表的形式对基于文 本立方体的分析

结果进行展示，并允许用户基于这些图表
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图 1   分析引擎中查询“雾霾”的交互式结果示例

（b）选定“柴静”后的分析结果

（a）初始分析结果
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进行钻取（drill-up和drill-down）、切片

（slice）、切块（dice）以及旋转（pivot）等

操作，以完成对相关内容的全方位分析。搜

索引擎和分析引擎的其他对比见表1。

高效率的检索系统和高质量的检索结

果是获得准确分析结果的前提。互联网搜

索引擎的底层技术对实现高性能、高质量

的分析引擎提供了基础。互联网搜索引擎

图 2   搜索引擎和分析引擎功能

表 1   搜索引擎和分析引擎对比

指标 搜索引擎 分析引擎

数据量 大 极大

数据加载处理 批处理 实时、增量

信息处理类型 检索（简单） 分析（文本分析、聚类、统计等）

查询数据量 小 大

查询响应时间 毫秒级 秒级

数据实时性 低 高

并发查询数量 大 较大
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主要采用倒排表的方式对文档进行全文索

引，并通过对查询词对应的倒排索引列表

进行高效的集合操作来匹配文档和查 询

关键词。搜索引擎在这种高效文档匹配的

相关技术上已经非常成熟。给定查询词，

搜索引擎通常可以在毫秒级别的时间内从

数十亿的互联网文档中匹配到相关文档，

选择出相关性最高的前N个结果返回给用

户。在这个过程中应用了一系列技术来提高

系统性能。例如，通过对文档进行预处理

以便进行高效的Top k文档初选[5]，从而大

大减少后续操作涉及的文档数量。文档相

关性打分等操作仅仅需要在小规模的满

足初选条件的文档集上进行，这将大幅度

提高检索性能。并且仅仅需要对要显示给

用户的某一页文档（通常是10个）生成摘

要，而不是对所有匹配文档都生成摘要，

也 大 大 节省了 磁 盘 读 取 和 C P U 计 算 代

价。而在互联网分析引擎中，搜索引擎中

的某些优化策略将不再生效。例如，分析

引擎 通常需要对匹配到的所有文档进行

汇 总 和计 算。如果 仅仅在 返回的前几个

结果 上 应用分析操 作，则很可能因为数

据量不足导致分析 结果 不准 确。这 意味

着分析引擎的I /O和CPU开 销将远 远高

于搜索引擎。

2.2  与OLAP技术的区别和联系

OLAP系统[3,4]是一种基于结 构化数

据和数据仓库的分析系统，专门用于支持

复 杂的分析操作，侧 重 对决 策人 员和高

层管 理人员的决 策 支 持。最 为常见的 方

法 就 是 基 于 多 维 数 据 构 建 数 据 立 方体

（cube）模型。通过大量的预聚集计算，

生 成支 持 多维分析的 数 据立方体，并在

此基 础上支持下钻、上卷、切片、切块、

旋转等OLAP操作[6~8]。

OLAP主要构建在结构化数据的基础

上，而互联网分析引擎处理的对象则主要

是非结构化的互联网文档，如网页、微博、

帖子等。与传统的OLAP多维分析技术相

比，互联网分析引擎的挑战更大，主要原

因如下。

（1）数据无结构。大部分互联网文档是

无结构的文本数据，无法像结构化数据一

样预定义数据模式（schema），因此处理起

来更为复杂。例如在电信业大数据中，基本

的通话记录可由主叫号码、被叫号码、通话

时长、主叫地点、被叫地点等可枚举的强类

型字段构成，并且这些字段的值一般可由数

据源直接获取。文本数据一般由自然语言

生成，每个无模式的文档记录由不定个数

的单字构成，不具有可确定的字段。

（2）依 赖于 复 杂的自然 语言 理 解 技

术。如前所述，文本数据一般由自然语言

生成。如果希望在单字的基础上进一步理

解文本包含的语义和知识，例如理解文本

包含的实体（人、地点、机构、时间等），则

要依赖于复杂的文本挖掘和自然语言理解

技术。通过自然语言理解技术获取结构化

内容的准确性往往依赖于所采用的分析技

术，因此分析引擎中数据中的不确定性因

素更多，可疑性（veracity）更高。

（3）开放主题。文本数据的主题和值

域是开放的。在传统的分析服务中，每个

应用的主 题是唯 一或 者有限的。在 整 个

数据集一般可建立有限个数的数据立方

体，通过固定的维度（如区域和时间等）

对其进行 统计 和分析。而 互 联网数 据的

主 题 是 开放 的。例 如，每 天 的 互 联 网文

档可能是在分 别描述成千上万个无任 何

关 系的主 题，每 个主 题 所涉及的维度 和

文 档 可能完 全不同，其复 杂度 远 远高于

OLAP系统。

近年来也有部分学者开始研究如何将

OLAP技术应用在分析大规模互联网数据

上。但目前的研究主要针对语义网和RDF
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数据[9,10]。如何将OLAP技术应用在大规模

互联网文档上来实现互联网分析引擎，仍

然是一个未被深入研究和讨论的问题。

2.3  小结

事 实 上 ，在 数 据 库 和 数 据 挖 掘 领

域，O L A P 是 为了解 决 O LT P（o n l i n e 

transaction processing，在线事务处理）

系统分析处 理能力低下的问题而被 提出

的。在 互 联 网上，搜 索引擎 相当 于 一 个

O LT P系 统 。用户的 每 一 个 查 询，搜 索

引擎 都能快 速地 返回检 索结果集。但和

OLTP的问题类似，搜索引擎无法有效支

持分析处理的需求，而互联网分析引擎也

正是为了解决这一问题而生。因此，可以

把 互联网分析引擎看作互联网搜索引擎

和OLAP技术的合体，或者说互联网分析

引擎是面向海量互联网非结 构化大数据

的OLAP系统。

3  互联网分析引擎的设计

如前所述，互联网分析引擎和搜索引

擎及OLAP系统都是紧密相关的，在设计

分析引擎时，可充分吸收和利用现有系统

和算法中的优点，并将二者进行有机结合。

简单的想法是先通过搜索引擎技术检索到

相关文档，然后利用OLAP分析技术对检

索结果进行分析。

一个简单的互 联网分析系统 架构 如

图3所示。整个系统分为离线处理和在线

处理两个部分。离线部分主要完成数据获

取并将文本处理成结构化数据，对结构化

数据进行索引。在线处理部分主要完成相

关文档检索并基于检索到的结果，对其中

包含的结构化知识信息进行高效率的汇总

分析操作。

3.1  离线处理

离线部分主要包括互联网数据采集、

文档理解及结构化数据抽取、数据索引等

几个部分。

（1）数据采集部分与搜索引擎中的数

据采集系统类似，使用网络爬虫对互联网

内容进行抓取。但互联网分析引擎在数据

抓取时还需要考虑抓取周期和抓取策略对

最终分析结果的影响，避免因为数据抓取

图 3   分析引擎架构
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不及时或者数据来源分布不均衡而影响分

析结果的一致性和可比性。

（2）文 档 理 解 部 分主要 是 利用自然

语言处 理 及信息检 索 技 术，对互 联网文

档内容进行深入分析，从 无 结 构的 文 本

数 据中抽取 结 构化信息，并将这 些结 构

化 数 据 作 为 该 文 档 的 属 性 或 字 段 进 行

存 储。将无 结 构的互联网文 档转换 成结

构 化 数 据后，才 能 应用OL A P 等 多维分

析技 术对 文 档 进行分析。可进行的文 本

理解工作包括：文档正文及相关属性（标

题、时间、作者、主要图片等）抽取、文档

内容段落及句子切分、文本分词、命名实

体（时间、地点、人物、机构等）识别、动

词、专有名词抽取、情感分析及情感词抽

取、关键词抽取、引言、语录抽取、知识库

实体匹配及消歧等。

（3）数据索引部分对互联网文档内容

建 立高 效 索引，以支撑高 效的在 线 检 索

和分析操作。与搜索引擎类似，在文档内

容上 建 立倒 排索引，用以支 持基于 关 键

词的文 档检 索。而 对于从 文 档中抽取 出

来的结 构化属性，则可能既需要建 立倒

排索引，也需要建立正向索引。倒排索引

用于在切片 和切块 过程中快 速匹配筛选

维度，而正向索引用于 快 速 获 取自定 文

档的属性。

3.2  在线处理

在线处理部分负责接收用户查询，检

索相关文档，并应用OLAP技术，快速检

索、构建或更新文本立方体。在整个在线

处理流程中，基于信息检索和搜索引擎的

积累，检索相关文档所用的时间较短。在

进行多维分析时，需要读取到所有相关文

档的结构化属性内容，并需要对这些内容

按照维度进行汇总和计算操作。与检索相

关文档相比，在检索结果上进行多维分析

的时间代价要高得多。

4  技术要点与难点

4.1  数据质量控制及可信度评估

提供可靠、可信、有理有据的分析结

果是互联网分析引擎能够实用并且推广的

前提条件。互联网分析引擎对质量控制和

可信度评估的相关技术要求要远远高于搜

索引擎。搜索引擎采用了垃圾网页识别技

术，尽量减少低质量网页出现的几率，提高

用户满意度。但事实上，搜索引擎为用户返

回的是在互联网上真实存在的文档（即使

是低质量的网页），因此从某种意义上讲，

搜索引擎中不存在数据可靠性问题，因为

用户需要自己阅读网页内容、判别真伪并

形成结论。而在分析引擎中，系统为用户返

回的不仅仅是真实存在的网页，而且包括

通过加工处理和聚合汇总后的数据，如果

这些数据是错误或者有偏差的，则很可能

直接导致用户形成错误的结论。因此，在

分析引擎中，从数据采集、处理和分析的

各个步骤，都需要进行适当的质量控制。

例如，在进行数据采集时，适当控制数据

采集的广度，避免片面采集某一网站的数

据而造成偏差。同时，在各个关键环节需

要评估各处理对最终结果可信度的影响。

如何在规模巨大、更新飞快、复杂多样的

互联网大数据上，针对分析引擎的需求进

行质量控制和可信度评估，是非常困难但

也非常重要的研究课题。

4.2  大规模文本立方体管理

文 本立方体是 对某一 查 询匹配的文

档中包含的结 构化属性数 据进行统计并

建立的多维数据立方体。互联网分析引擎
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中每个开放的主题或者每个查询都可以

建立一个对应的文本立方体。不同的查询

都可以有不同维度和度量值的文 本立方

体，而且可以独立管理。例如，查询“马航

失联”对应了一个文本立方体，而“雾霾”

则对应了另外一个文本立方体，这两个文

本立方体中的数据、维度和值项都可以是

不同的。单个文本立方体的规模可能小于

传统的数据立方体，但会有大量小规模的

文本立方体（many small cube）。这种

大量小立方体的分析管理方 式最大的优

点是灵活，每个查询都可以进行单独的维

度和度量值管理，而且对每个小立方体的

创建和更新不影响其他立方体。同时，这

种设计也便于扩展（scale out），当用户

或查询数量增加时，可以简单地增加服务

器，并将立方体均匀分布在所有服务器上

即可完成系统复杂均衡。LinkedIn公司的

Wu等人[11]开发了针对互联网级别OLAP

分析的系统Avatara，解决了大量小立方

体的问题，可以尝试在互联网分析引擎中

应用。

除了创建 和管 理大 量小规 模 文 本立

方体外，分析引擎中也可以试图整合所有

文 本立方体而创建一个超大的通用文 本

立方体（one giant cube）。该超级立方

体中包含所有互联网文档以及 所有可能

的维度 及度 量值。这种方 式的好处是 减

少了大量文本立方体管理的代价。这种方

式的问题是如果某个查询或某类查询下

的分析维度发生变化时，很可能需要重新

对整 个立方体进行重 建 操作。当查 询之

间维度设 置 差异 较大时，在某些查 询下

进行相关维度的查 询和分析的代价可能

要高于多 个小文 本立方体的设 置。在 系

统 扩展方面，单个 超 级 立方体的配 置下

对网络之间的同步以及负载 均衡的管 理

机制更为复杂。

无论是哪种方式，如何高效地进行文

本立方体管理都是互联网分析引擎要解决

的核心问题，也是难点之一。文本立方体内

部存储结构如何设计、如何高效地创建文

本立方体、如何动态更新立方体、如何存

储和管理大量大规模或大量文本立方体，

都是非常重要的研究问题。此外，互联网

分析引擎对数据的实时性要求较高，在文

本立方体更新和查询操作的同步上也需要

仔细斟酌。

4.3  分析维度挖掘与排序

互联网分析引擎的核心目标是为用户

提供准确且有效的多维分析结果。除了前

文介绍的质量控制和可行度评估外，如何

挖掘出高价值的分析维度和度量项、如何

对维度中的内容进行排序等也都是需要解

决的问题。

在维度发现与挖掘方面，一方面可预

设一些通用性的维度，如时间、人物、机

构、地点等。同时，还需要在这些基本维度

的基础上，挖掘出和用户查询主题相关的

个性化维度。例如对于查询“糖尿病”，挖

掘出“类型”、“症状”、“药物”、“医院”、

“医生”等相关维度；对于查询“过失失

火”，可自动挖掘出“刑罚”和“罪名”等

维度。只有这样，才能使分析引擎的输出

结果变得有用且有趣，才能真正满足用户

真实的信息需 求。可选的方 法 是 分 领域

创建维度列表并在离线部分对文档内容

和维度 列表 进行匹配，在 线 通 过分类的

方法确定查 询所属的领域来获取相关维

度。维度的生成可以通过统计分析查询所

匹配的文档中包含的属性及结 构化数 据

进行自动聚类和加权，进而自动选出最相

关的维度。

在 维 度 及 度 量项 排序 方面，在 基于

OL A P的分析模 型下，用于 建 立 文 本 立

方体的每一条数据都需要提供一个度量
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值，该度量值决定了在最终文本立方体中

每 个统计项的权 重。和传 统的数 据立方

体（例如基于业务数据生成的立方体）不

同，在文本立方体中没有直接的度量值可

以使用。文本立方体中的度量值可以通过

不同的方法生成，从数据独立性的角度上

可以分为下面3种不同类型的度量值。

● 全局一致的度量值。每个文档（记

录）的度量值一致，最简单的是每个文档

的度量值都为1。

● 与维度值无关的度量值。度量值和

记录有关，但和记录中包含的维度无关。

例如，考虑到报道的可靠性，所有来自“新

浪网”的报道的度量值高于来自“回龙观

社区网”的报道的度量值。此外，还可考虑

应用信息检索模型来估计文档和主题（查

询）的相关性[12~20]，例如，若某个文档和查

询的相关性较高，则其度量值较大。

● 和维度相关的度量值。进一步考虑

文档（记录）和维度的紧密程度，如对于相

关人物A，考虑人物A在文档D中出现的次

数、出现的位置、所在句子的长短等特征，

并同时考虑报道的来源，从而计算人物A

在文档D中的度量值。而对于另一相关人

物B，即使同样出现在文档D中，因为人物B

的出现次数及位置和人物A不同，人物B的

度量值也可能和人物A不同。

和搜索引擎中的搜索结果排序模型一

样，在分析引擎中的维度以及度量项排序

是非常重要但也是非常复杂的。分析维度

挖掘与排序方法是互联网分析引擎要重点

研究的问题之一。

4.4  数据采样与摘要技术

因为分析引擎中处理的互联网文档数

量非常庞大，而一个查询特别是热点查询

往往可以匹配上大量的相关文档。在分析

引擎中，匹配文档代价较低，而对相关文

档上相应结构化数据的汇总分析和维度生

成等操作则具有较高的I/O和计算代价。因

此，当数据量太大的时候，在不影响分析

结果质量的前提下，可以考虑对匹配到的

结果集进行采样、摘要和压缩操作。在数

据采样方面，在建立多维模型的时候不能

对维度和子主题的优先级进行任何假设，

对于任何子主题的数据搜集，都需要保证

搜集到足够多的填充数据来体现它的真实

语义，力图花费最小的代价重构一个子主

题内部的信息点覆盖。可结合维度排序以

及维度中包含的值的可信度来估计采用规

模。同时，对周期性和长期热点话题采用可

合并式数据摘要，并和文本立方体结合，力

图通过选择性地保留一部分原始数据和总

体上的摘要数据，便能够达到与使用全部

数据类似分析效果的目的。同时，结合前文

介绍的可信度评估方法，准确计算出各种

采用和摘要方法对最终分析效果的影响，

力图在系统效率和效果之间达到一个合理

的平衡点。

5  结束语

在互联网大数据时代，用户对获取互

联网上蕴含的高阶知识的需求也越 来越

强烈。传统的搜索引擎已经不能很好地满

足用户对互联网文档进行深入分析与理解

的需求，迫切需要发展到“互联网分析引

擎”，为用户提供更为便利的信息获取与分

析工具。互联网分析引擎比互联网搜索引

擎和OLAP系统更复杂，涉及一系列需要

解决的研究难点问题，具有广阔的研究和

发展空间。
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