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摘　要　TopＧkSkyline查询结合了 TopＧk与Skyline的特性,可以在数据集中找到最好的点.但是,现有的算法在大

数据环境下具有较高的时间开销.文中提出一种新的算法 DFTS,其可以高效地在大数据集中进行 TopＧkSkyline查

询.DFTS包括３个步骤:首先,利用度值评价函数对数据集进行排序,快速过滤掉大量的点,仅保留足够少的候选

集;然后,对候选集进行Skyline查询计算,进一步排除掉Skyline集合外的点;最后,筛选出 TopＧk的数据点作为最终

结果.通过这种方式,DFTS有效减少了算法的运行时间.从理论上证明了 DFTS查询的最终结果符合 TopＧkSkyＧ

line查询的要求.基于大数据集的大量实验表明,DFTS具有比现有算法更好的性能.
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Abstract　TopＧkSkylinequerycombinesthefeaturesofTopＧkqueryandSkyline,whichcanfindthebestobjectinthe

datasets．However,theavailablemethodscannotfittolargedatasetswell．AnefficientTopＧkSkylinequerymethod

calledDFTSwasproposed,whichcanperform wellforlargedatasets．DFTSinvolvesthreesteps．Firstly,thedegreeＧ

scorefunctionisusedtorankthedataset,andalargequantityofobjectswithlowrankingwillbefilteredout．Secondly,

DFTSmakesaSkylinequeryuponthecandidatesandgeneratesaSkylinesubset．Finally,topＧkobjectswithhighranＧ

kingwillbeselectedfromtheSkylinesubsetasthefinalresult．Throughthesesteps,DFTScansignificantlyreducethe

timecost．ItisprovedthattheresultsofDFTSsatisfythedemandofTopＧkSkylinequery．ExtensiveexperimentalreＧ

sultsshowthatDFTScanachievemuchbetterperformanceforlargedatasetsthanstateＧofＧtheＧartmethods．
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１　引言

Skyline查询[１]可以帮助用户从数据集的子集中快速地

做出选择.近年来,Skyline查询一直是学术界研究的热点问

题,研究人员提出了很多代表性的算法,如kＧ支配Skyline查

询[２]、空间 Skyline查询[３]、TopＧk支配查 询[４]以 及 多 层 次

Skyline[５Ｇ６]等.

Skyline查询可以从数据集中找出最好的点.例如,表１
中列出５个酒店的信息,酒店的两个属性分别是住宿价格以

及酒店到景点的距离.通常情况下,用户更愿意选择价格更

便宜以及距离更近的酒店.假设以此为前提条件,那么参照

表１中的数据,因为酒店A 到景点的距离与酒店B 相同,同
时A 的价格优于B,所以认为酒店A 比酒店B 更好.可以把

这种比较方式定义为“酒店 A 支配酒店B”,记作 A≺B.

Skyline查询最终就是返回那些不会被其他点所支配的点.

因此,对表１进行Skyline查询的结果是:酒店A,D 和E.

表１　景点周围的酒店

Table１　Hotelsaroundthetouristattraction

酒店 价格/元 距离/m
A １００ ６００
B １２０ ６００
C ３００ ２００
D ２１０ １００
E １５０ ５００

然而,当数据集规模很大时,Skyline查询可能会返回一

个很大的子集作为结果,这就意味着用户将会看到一个较大



规模的Skyline集合.例如,图１中的连续曲线部分是函数

Y＝１
X

在第一象限的曲线.假设(０,０)为最优属性,即数据越

小越好.这里假设有一个数据集D１,它的分布为图１中的所

有点(包含Y＝１
X

曲线上的点).那么,曲线Y＝ １
X

就是数据

集D１ 的Skyline集合的有效分布范围.因为一条线上的点

是无限的,所以可以给出一个合理的推测:如果D１ 的数据集

足够大,那么D１ 分布在这条曲线上的点,即D１ 的Skyline集

合规模,也将变得很大.进一步地,若将数据集的维度增加到

３维,假设０＜x,y,z≤１,且x２＋y２＋z２＝１,这是一个球面的

一部分,记为f,如果有一个数据集D２ 分布在f所包裹的这

个部分球体上,并且前提条件是认为数据越大越好,则f 将

是数据集D２ 的 Skyline集合的有效分布范围.从一条线扩

展成一个面,可以认为 Skyline集合的规模增大了.综上所

述,随着数据集规模的变大以及维度的增加,Skyline的集合

也会变大,当Skyline集合达到一定规模时,就会返回过多的

结果给用户,从而影响用户对结果的理解.

图１　大数据集中的Skyline集合示例

Fig．１　ExampleofSkylineinlargedataset

TopＧk查询 可 以 解 决 Skyline集 合 过 大 的 问 题.Man
等[４]把Skyline查询与 TopＧk查询结合在一起,提出了 TopＧk
支配查询,记为 TKDQ.通常,TopＧk查询需要定义一个评分

函数来评估每个数据点.TKDQ 的评分函数需要获得数据

集中点与点之间的支配关系,这个过程需要大量的时间代价,

因为计算点与点之间的支配关系的时间复杂度是 O(N２)级

别的.因此,TKDQ 在大数据集下十分低效.Endres等[５Ｇ６]

通过结合 TopＧk与Skyline查询提出了多级网格 TopＧkSkyＧ

line算法,但是该算法需要根据数据集生成相应的网格结构,

当数据量很大时,构建网格数据结构就变得相当困难,需要较

高的时间开销以及大量的空间开销.因此,该算法既增加了

时间开销,又不适用于数据取值个数较多的情形.

本文提出了一种新的 TopＧkSkyline算法———基于度值

过滤的 TopＧkSkyline查询(DegreeBasedFilterTopＧkSkyＧ

lineQuery,DFTS).DFTS可以从大数据集中高效地找到最

好的数据点,其实现分为３个部分.首先,设计度值评分函数

来对数据集中的所有数据点进行排序,并且根据排序的高低

过滤掉大量的数据点,仅保留少量的数据点作为候选集.然

后,对候选集进行Skyline查询,排除掉那些在候选集中被其

他点所支配的数据点.最后,按排序顺序输出最终的 TopＧk
结果.

总体而言,本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种新的TopＧkSkyline查询算法DFTS,可以

高效地从大数据集中找到最好的点;

(２)提出了度值评分函数,用来帮助 DFTS对数据集进行

快速的排序过滤;
(３)通过大量实验证明了DFTS在大数据环境下的高效性.

本文第２节介绍了 TopＧk支配查询算法以及多层次网格

TopＧkSkyline算法,并讨论了其不足之处;第３节详细介绍

了DFTS算法;第４节给出了相关的实验结果;第５节介绍相

关工作;最后总结全文.

２　TopＧkSkyline查询的相关算法

本节将探讨已有的 TopＧkSkyline查询的相关算法,包括

TopＧk支配查询算法和多级网格 TopＧkSkyline查询算法.

２．１　TopＧk支配查询算法

TopＧk支配查询算法 TKDQ 是一种结合了 TopＧk查询

和Skyline查询的算法.TKDQ的具体流程如图２所示.

图２　TKDQ流程图

Fig．２　FlowchartofTKDQ

２．１．１　TKDQ的详细描述

Skyline查询可以从数据集中找到最好的所有点.SkyＧ

line查询的结果是数据集的一个子集,并且这个子集中的每

个成员数据点都不会被原数据集中的任意一个点支配.下面

给出两个基础的定义.

定义１(支配)　给定一个m 维的数据集DS,以及数据点

Op,Oq ∈DS.Xp,i表示数据 点Op 的 第i 维 的 数 据,如 果

Xp,i≥Xq,i(１≤i≤m),并且∃Xp,j＞Xq,j(１≤j≤m),则认为

Op 支配Oq,记作Op≺Oq.这里假设数据值越大越好.

定义２(Skyline)　给定一个 m 维的数据集DS,Skyline
是DS的一个子集,在该子集中所有数据点都不会被 DS 中

的任意数据点支配.

TopＧk查询是从数据集里找到几个最好的点.通常,用
户需要设定一个评价函数来对数据集中的点进行排序.TKＧ

DQ的评价函数如下:

μ(O)＝|{O′∈DS|O≺O′}|
评价函数μ(O)将返回在数据集中被点O 所支配的点的

数量.因此,TopＧk支配查询可以从数据集中返回μ值最高

的几个数据点.在此基础上,Siddique等[７]利用这个算法来

处理大数据问题,具体过程如图２所示.首先,对数据集的每

个维度进行排序,得出每一个点的最坏排名.其次,根据最坏

排名构建DC集合,该集合包含每个数据点之间的支配关系.

然后,参照DC集合进行计算来得出每个数据点的μ 值.最

后,根据μ值对整个数据集合进行排序.

２．１．２　TKDQ的不足

μ值评分函数存在一些问题.从表２可以看出,μ(A)＝
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３,μ(E)＝０.根据μ值评价函数,A 比E 好.然而,从数值角

度来看,在价格上E比A 仅仅贵了２０％,但是在距离上A 却

是E 的数倍.因此从实际情况来看,E 可能更受青睐,从而

可以合理地推断出 TKDQ 很可能会将一些很好的数据点排

除在查询结果外.

表２　景点周围的酒店信息

Table２　Hotelsaroundthetouristattraction

酒店 价格/元 距离/m
A １００ ５００
B １１０ ６５０
C １１０ ７００
D １１０ ６００
E １２０ １００
F ５００ ２０

此外,TKDQ 在大数据环境下是十分低效的.为了计算

每一个数据点的μ值,首先要求出最坏排名,且每个维度都要

统计,那 么 一 个 维 度 最 快 的 排 序 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O(nlogn),如果有m 维,就需要m 次排序.然后根据数据点

的最差排名生成 DC 表(见表３),此过程花费的时间相对较

少,可以忽略不计.DC 表的内容是比数据点在最差排名维

度更差的点的集合.最后,按照 DC 表计算μ 值.根据表３,

要计算O１,１的μ值,只需要计算表中O１,１的支配候选集中的

点是否会被O１,１支配,那么影响整个算法时间开销的因素就

是DC表中包含的候选项的数目M,因此,算法的时间复杂度

为 O(M).根据文献[７]的实验结果,TKDQ在正相关的数据

中表现最好,而对于正相关的数据集而言,数据会集中分布在

均值附近,呈线性分布.对于在均值附近的点,其最差排名可

以估值为N
２

,所以,每个在均值附近的点都拥有N
２

左右的候

选项;头尾两端可以平均为N
２

.因此,总的候选集 M≈N２

２
,

随着 N 的增大,M 的取值会非常大,从而导致 TKDQ的时间

开销非常高,无法适用于大数据集的情形.

表３　DC表示例

Table３　ExampleofDCset

序号 支配候选集

O１,１ {O３,２}

O１,２ {O２,２,O３,２}

O２,１ {O２,２,O３,２}

O２,２ {O３,２}

O３,１ Null
O３,２ Null
O３,３ {O２,１,O２,２,O３,２}

２．２　多级网格TopＧkSkyline查询算法

多级网格 TopＧkSkyline查询算法[５Ｇ６]必须要有一个网格

的数据结构,这个网格结构包含了各个数据点间的直接关系.

如图３所示,其中白底的节点都是没有具体元素的,Si
ml代表

第i层的Skyline集合.第一层(即S０
ml)是完整数据集的SkyＧ

line集合;当数据集去掉第一层后,第二层就是剩余数据集的

Skyline集合,依此类推.这个数据结构被存储在内存中,以

加快查询的速度.所要求取的 TopＧkSkyline结果就是遍历

这个结构产生的.

这种网格的形状更适用于数据取值个数较少的数据集,

比如酒店的星级仅包括０星到５星,这时整个图的深度不会

太大.但是,对于取值个数较多的数据,比如０．００１≤x≤

１００００,如果利用网格结构,就会产生十分可观的结构深度.

此外,在大数据集中建立网格结构也将耗费大量的时间.而

对于非特殊的数据集来说,数据的取值个数并不一定是较少

的,因此这种算法对于大数据集的 TopＧkSkyline查询也不是

一种较好的解决方案.

图３　多层级网格 TopＧkSkyline示例

Fig．３　ExampleofmultiＧlevellatticeTopＧkSkyline

３　DFTS算法

为了对大数据集进行高效的 TopＧkSkyline查询,本文提

出一种新的基于度值过滤的 TopＧkSkyline查询算法 DFTS.

通过基于度值进行快速过滤的方法,DFTS大幅减小了需要

进行Skyline查询的候选集的规模,从而达到高效地获取结果

的目的.

３．１　DFTS算法概览

DFTS算法主要包含３个步骤:首先,根据每个数据点的

度值评价函数得分进行排序,并根据排序快速地过滤掉大量

的数据点,仅仅保留足够少量的数据点作为候选集(见３．２．２
节);然后,对候选集进行Skyline查询计算(见３．３节);最后,

从两步筛选后的集合中获取 TopＧk的点作为最终结果(见

３．４节).DFTS算法的具体流程如图４所示.

图４　DFTS流程图

Fig．４　FlowchartofDFTS
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３．２　排序与过滤

本节首先对度值评价函数进行介绍,并利用简单的示例

来解释该函数过滤数据集的工作机理.

３．２．１　根据度值评价函数进行排序

ZＧ值标准化是统计学中的一种方法.ZＧ值可以用来衡

量某个数据距离数据集平均值的距离,因此其可以很好地衡

量数据在数据集中地位的高低.这里给出ZＧ值标准化的计

算公 式:X∗ ＝X－μ
σ

.其 中,μ 是 均 值,σ 是 标 准 差,σ＝

∑
n

i＝１
(Xi－μ)２ .但是,如果直接使用 ZＧ值作为衡量指标,会

存在问题.例如,基于表４可以很快得出两列数据的标准差

是一样的,对于A 点,计算出的第一维度为 X∗
１ ＝－ ２

２
,第二

维度为 X∗
２ ＝－ ２

２
,这两个值是相等的.即如果直接使用

ZＧ值作为评价函数,会很难区分两列不同数值之间的优劣.

假设数值越低越好,则 ９０相比于均值 １００的优秀程度为

１０％,同时９９９０相比于均值１００００的优秀程度只有０．１％.而

ZＧ值的判定结果认为９０与９９９０在各自列的地位是一样的.

因此,用ZＧ值作为多维数据的评价函数还存在一定的不足.

表４　ZＧ值计算示例

Table４　ExampleofZＧValue

酒店 价格/元 距离/m
A ９０ ９９９０
B １００ １００００
C １１０ １００１０

定义３(度值)　给定一个 m 维数据集DS,以及数据点

Oi∈DS,Oi 的第j 维度的度值为τi,j,则τi,j＝Xi,j－μj

μj
.其

中,Xi,j代表数据点Oi 的第j维度的数值,μj 代表第j维度的

均值,μj＝
∑
n

i＝１
Xi,j

n
.

以表４为例,可以计算得到τ１,１＝－０．１,τ１,２＝－０．００１,

这两个度值可以很明显地展示出数据在各自维度的地位.

度值用来评估特定维度数值的重要性.通常,一个数据

集会有很多维度,把数据点每一个维度的度值进行求和后作

为这个数据点的最后得分.称该评价函数为度值评价函数,

其相关定义如下.

定义４(度值评价函数)　各维度的度值之和被称为数据

点Oi 的得分,记作ϕ(Oi),则ϕ(Oi)＝∑
m

j＝１
τi,j,其中,m 表示维

度数量.

根据定义３,τi,j可以为负值.为了便于理解,这里假设数

值越大越好(后面的内容都满足这个假设).如果τi,j为正值,

那么Xi,j就比第j列的平均值要好;反之则反.由于ϕ(Oi)是

τ值的和,因此ϕ(Oi)也可以是负值.当ϕ(Oi)为负值时,则

认为Oi 比数据集的平均水平差.在计算τ值时,可以不用考

虑数据单位不一致的因素,直接累加τ值,使得不同列的数据

具有可比性.

３．２．２　根据度值评价函数进行过滤

根据上述度值函数的定义,可以对数据点进行排序,并且

按照排序顺序快速地过滤掉大量的数据点,仅保留足够少的

数据点作为候选集.下面介绍度值评价函数在过滤过程中的

工作原理.

定理１　给定一个 m 维的数据集DS,以及３个数据点

Op,Oq,Ok(Op,Oq,Ok∈DS),如果Op≺Oq 并且Oq≺Ok,那么

Op≺Ok.

上述定理显然成立,这里不给出相关证明.

引理１　给定一个m 维的数据集DS(数据点Oi∈DS),

以及 DS 的 Skyline集合SL.如果 Oi∉SL,则∃Oj∈SL,

Oj≺Oi.

证明:假设 Oi∉SL,那么必然有∃Oj≺Oi.如果 Oj∉
SL,则∃Ok≺Oj.同时根据引理１,支配是具有传递性的,所

以Ok≺Oi.因此,若Ok∉SL,则传递性无限延续,显然不存

在无限大的数据集,所以引理２成立.

定理２　给定数据集 DS 的 Skyline集合SL,则∃Oi∈
SL,且Xi,j是第j维度的最大值.

证明:假设Oj∈DS,且Xj,k为k维度的最大值,那么根据

引理１,若Oj∉SL,则∃Op∈SL,Op≺Oj,这就意味着 Xj,k≤

Xp,k,得出Xp,k就是最大值,因此定理２成立.若Oj∈SL,则

Xj,k即为最大值,定理２成立.

引理２　如果ϕ(Oi)＞ϕ(Oj),则Oj ≺/Oi,表示Oj 不能支

配Oi.

证明:假设Oj≺Oi 并且ϕ(Oi)＞ϕ(Oj).因为Oj≺Oi,所
以∀Xj,q≥Xi,q,且∃Xj,p＞Xi,p.那么ϕ(Oj)＞ϕ(Oi).假设

不成立,即引理２成立.

根据前文的描述,数据点的ϕ值是由各个维度的τ值进

行累加的,因此各个维度的不同优劣标准会对引理２产生影

响.比如,假设存在一个数据集(８０,９０,１００,１１０,１２０),其均

值为１００,每个数据点的值表示负债数目,因此值越小越好.

然而,对于数据点８０而言,可以计算得到τ＝－０．２,对于数

据点１２０而言,τ＝０．２,计算结果显示８０反而不如１２０好,这

违背了数据的真实含义.为了让８０可以正常地优于１２０,只

需要将这个维度的τＧ值乘上－１的权重.对于普通数据集而

言,初始化一个权重向量是比较容易的.实现上,可以建立一

个m 长度的数组,m 表示数据集的维度数,而数组元素则是１
或－１权重.１表示数据越大越好,－１表示数据越小越好.

这样在实际应用中,即使每个维度的优劣标准不一,也可以保

证引理２依然成立.

在解决优劣标准不一的问题之后,就可以为各个数据点

计算ϕＧ值得分;然后依据ϕＧ值得分进行排序,并将排序靠后

的数据点过滤掉,保留少数的数据点作为候选集;接着对候选

集进行Skyline查询计算,从候选集取出的Skyline集合记为

CSL,整个数据集的Skyline集合记为SL.可以从理论上证

明CSS∈SL.下面给出相关定理及其证明.

定理３　给定一个m 维的数据集DS,以及DS的Skyline
集合SL.保留ϕＧ值得分高的数据点作为候选集CS,根据 CS
可以计算得到它的Skyline集合CSL,则CSL∈SL.

证明:因 为 ∀ϕ(Oi)≥ ∀ϕ(Oj),其 中,Oi ∈CS,Oj ∈
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{DS－CS},根据 Skyline引理２可得,Oj ≺/Oi.此外,根据

Skyline的定义,∃/Ok∈CS,Ok≺Oi,其中,Oi∈CSL.Oj和Ok

合并后即为整个数据集DS,得∃/Oj∈DS,Oj≺Oi,其中,Oi∈

CSL.因此CSL 满足 Skyline定义,即CSL∈SL,定理３得

证.

根据定理３,对于数据集 DS,按照ϕＧ值的排名可以过滤

掉大量排名靠后的数据点.然后,根据定理２,数据集的SkyＧ

line集合中必定包含每一个维度的极值点.需要注意:极值

点可能没有较高的ϕＧ值,比如对于一个均值为(１００,１００)的集

合,其中一个极值点为(１５０,１),以数值越大越好作为前提条

件,则该极值点的ϕ((１５０,１))＝－０．４９,该极值点在较大概

率上是不会被选进候选集的.但是,极值点对于数据集来说

具有较大的价值,因此可以将极值点作为特殊考虑范畴.计

算过程中将保留每一个维度的所有极值点中ϕＧ值最高的极

值点,因此共有m 个极值点被保留(可重复),m 表示维度数,

而且根据引理２,m 个极值点都属于DS 的Skyline集合.算

法１展示了整个过滤算法的具体过程.

算法１　过滤算法Filtering(DS)

Input:DatasetDS

Output:candidatesCS,maximumsetMset

begin

initialweightvector:W

　//计算μ向量

calculatethemeansvector:Savg

foreachOi∈DSdo

　//计算数据点的ϕＧ值

foreachXi,j∈Oido

　　τi,j＝
Xi,j－Savgj

Savgj
×Wj

endfor

　　ϕ(Oi)＝∑
m

j＝１
τi,j

　//维护 m个极值点集合:Mset

foreachXi,j∈Oido

　if(Xi,j≥maxjandϕ(Oi)≥ϕ(maxj))

　　updatetheMset

　endif

endfor

endfor
//取出 TopＧkϕＧ值的数据点

CS＝ DS．top(k)

end

３．３　Skyline计算

经过滤算法处理后,将得到两个小的数据集,即候选集合

CS和极值点集合Mset.但是,Mset不需要与CS 进行合并,

因为根据定理３,CS的数据点都不会被DS 中ϕＧ值较小的点

所支配,所以如果 Mset的数据点的ϕＧ值较大,就会出现在CS
中;反之,就不会支配较大的点.因此,最后只需要计算CS
的Skyline集合CSL.由于经过了过滤后候选集的规模已大

幅缩减,因此在对CS进行Skyline查询时,可以采用已有的计

算方法.本文的研究重心在于过滤方式,所以,在实现CSL的

计算时直接采用双重循环的方式,即两两数据进行比对.

３．４　获取TopＧk的数据点

尽管CSL 是过滤后的结果,但是对于Skyline中的数据

点而言,它们大概率地拥有较大的ϕＧ值,所以CS包含的大部

分数据点都可能进入CSL.因此,仍然需要对CSL 进行排

序,选出 TopＧk个数据点作为输出.由于CSL中的数据点已

经不会被其他点所支配,因此继续依据ϕＧ值对CSL进行排序

输出.最后,即选出原始数据集DS的Skyline集合中的TopＧ

k个结果.

Mset将以一个表的形式输出给用户.Mset的一个作用

是作为 TopＧkSkyline结果的参照,以便于观察是否选取到极

值点;另一个作用是可以满足用户的特殊需求,比如用户资金

不足,只能选取最便宜的酒店,而不用考虑酒店环境等.

３．５　性能分析

根据上面的介绍,DFTS是十分高效的 TopＧkSkyline的

计算方法.下面将从理论层面给出 DFTS算法的性能分析.

给定一个 M 维的数据集,其中包含 N 个数据点.首先

需要求出μ向量,该过程的时间复杂度为 O(N).然后计算

各个数据点的ϕＧ值,这个过程需要遍历整个数据集,计算每

个数据点各维度的τＧ值,并累加求和,该过程的时间复杂度为

O((M＋１)N).其次对加入了ϕＧ值的DS进行top操作.top
函数是Spark实现的,它采用的方法是维护一个２K 的容量

缓存(K 为CS 规模的大小),每当容量满时找到中值点,根据

中值将数据分为两部分,并保留需要的部分,即把２K 重新变

成K,遍历完数据集后再做一次排序,整个过程的时间复杂度

为 O(N＋KlogK).接着对TopＧK 结果进行Skyline查询,时

间复杂度为 O(K２).最后取 TopＧk,k为需要的最终结果数

量.由于 M,K 和k 都是远小于N 的,因此可以认为 DFTS
是一个 O(CN)量级的算法,其中,C为常数.

４　实验设计与结果分析

本文开展了大量实验来证明 DFTS算法的高性能.算法

代码采用Scala语言编写,在Spark集群中运行,集群由４台

Ubuntu１６．０４机器搭建,每台机器配备Intel(R)Core(TM)

i３３．１０GHz的处理器以及４GB的内存,机器之间通过路由

器相连.每种实验重复进行１０次,去掉最好与最差结果,然

后取平均值作为最终结果.实验使用的数据集由人工合成,

实验假设数据值越大越好,生成的数据有３种分布:正相关分

布、反相关分布以及随机分布.

首先对一组２－６维,以及拥有３种不同数据分布的含有

１００万个数据点的数据集进行实验.３种分布分别是:正相

关、反相关以及无关.这个实验的目的是探究数据集的维数

以及数据集的数据分布对 DFTS算法性能的影响.然后,为

了找出数据量对算法性能的影响,分别对１０万、１００万、５００
万、１０００万的正相关数据集进行实验,这里只对正相关数据

进行实验,因为上文已经证明算法不受数据分布的影响.此

外,还将 DFTS与 TKDQ进行对比实验来验证其高效性.但

是,本文没有将 DFTS与多层级网格 TopＧkSkyline查询算法

进行对比,因为两者适用的情况不同,DFTS是对原始数据直

接进行操作,而多层级网格 TopＧkSkyline查询算法需要构建

网格数据结构,在数据集规模很大的情况下,在内存存储一个
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巨大的数据结构并不容易实现.此外,实验结果也表明,在数

据集规模较小的情况下,DFTS的性能收益远不如大规模数

据集.

４．１　评估DFTS算法性能的影响因素

如图５所示,在不同的数据维度下,对于３种不同的数据

分布类型而言,DFTS算法的运行时间基本一致,这意味着数

据分布类型不会对 DFTS的运行时间产生明显影响.

图５　维度与数据分布对 DFTS运行效率的影响

Fig．５　InfluenceofdimensionanddistributiononefficiencyofDFTS

从图５中还可以看到,当数据集为２维时,DFTS的运行

时间大概在５４００ms左右;同时,随着维数从２维依次增加到

６维,程 序 的 运 行 时 间 分 别 为 ６５００ms,７５００ms,９０００ms,

１０６００ms左右.实验结果表明,在数据集维数增加时,DFTS
的运行时间几乎以一个平稳的趋势增加,不会导致算法性能

的急剧下降.这个实验结果与第３．５节关于 DFTS算法的性

能分析结果相符,即 DFTS的运行时间与数据集的维度数量

之间存在线性关系.

本文在不同数据量的数据集下构建了相关的对比实验.

如图６所示,运行时间与数据量之间的关系也是线性的.正

如前文所述,DFTS的时间复杂度是 O(N)级别的,因此数据

量是 DFTS运行时间的另一个主要影响因素.图６中的线条

几乎是一条直线,斜率约为０．０８,各点的运行时间分别是

３０７２ms,１０８６１ms,４２９８１ms和８５２９８ms.

图６　数据量对 DFTS运行效率的影响

Fig．６　InfluenceofcardinalityonefficiencyofDFTS

４．２　与TKDQ的对比

本文构建了相关的实验来对比 DFTS和 TKDQ 算法的

性能,实验结果如图７所示.图中有两条直线,TKDQ 这条

线上的点代表 TKDQ 在７．５万、１５万、２２．５万以及３０万的

数据量下的运行时间;而 DFTS的这条线代表 DFTS在１００
万数据量下的运行时间.数据集都是６维正相关分布,这里

采用正相关的数据的原因是根据文献[７]的实验结果,TKDQ
在正相关数据分布中表现最优秀.DFTS明显可以用更短的

时间处理更大量级的数据集.

如图７所示,DFTS只用了大约１０s来处理１００万的数

据量,而 TKDQ则使用了３７０s左右的时间来处理仅３０万的

数据量.该实验结果表明,DFTS具有比 TKDQ 更加高效的

大数据处理能力.

图７　DFTS与 TKDQ的对比

Fig．７　ComparisonbetweenDFTSandTKDQ

４．３　DFTS在不同规模数据集中的收益分析

为了评价算法收益的大小,这里给出一个评价收益的标

准:算法在单位时间内所能处理的数据量(记为IＧ值).如表

５所列,数据集规模为１k时,DFTS算法的IＧ值为０．０００９７,表

示平均每１ms可以处理０．９７个数据点;当数据规模分别是

１０k,５０k,１００k,５００k,１０００k,５０００k以及１００００k时,相对应

的IＧ值 分 别 为 ０．００７９９,０．０２９４６,０．０４６８４,０．１１３７１,

０．１３８４５,０．１８１０４,０．１８９２７.从实验结果可以看出,DFTS算

法在数据集规模较小的情况下,收益远不如大规模数据集下

的收益;而且随着数据规模的增大,DFTS算法的收益也会增

加.因此,DFTS算法非常适用于大规模数据的情形.

表５　DFTS在不同规模数据集中的收益

Table５　ProfitofDFTSondifferentscaledatasets

Cardinality/k Runtime/ms IＧ值

１ １０３５ ０．０００９７
１０ １２５１ ０．００７９９
５０ １６９７ ０．０２９４６
１００ ２１３５ ０．０４６８４
５００ ４３９７ ０．１１３７１
１０００ ７２２３ ０．１３８４５
５０００ ２７６１７ ０．１８１０４
１００００ ５２８３４ ０．１８９２７

５　相关工作

自Borzsonyi等[１]提出Skyline查询操作之后,Skyline查

询便得到了广泛研究.很多优秀的算法被学者提出,用于解

决Skyline查询问题.

Borzsonyi等[１]为了高效地计算数据集的 Skyline集合,

提出了BNL算法、分而治之算法以及基于B树的图方法.其

中,分而治之算法把数据集切分成几个部分,使得每个部分都

能够存在内存之中.这个方法的可行性意味着Skyline查询

操作是可以在分布式环境下进行的.随后,Chomicki等[８]提

出了一种预排序的算法———SortＧFilterＧSkyline(SFS),其为

BNL的一个变种.之后,Godfrey等[９]提出了 LESS(Linear

EliminationSortforSkyline).LESS可以在预处理阶段排除

不属于集合的数据点,因此进一步提高了 SFS的性能.Lee
等[１０Ｇ１１]提出了ZＧSKY框架以及一系列的算法,如 Z搜索、Z
插入、Z删除、Z修改等.Chaudhuri等[１２]提出了鲁棒技术,并

且利用日志抽样方法(LS)来评估数据点数量以及查询的消

耗.Zhang等[１３]提出了基于内核的算法(KB),并且把 LS和
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KB应用到 KＧ支配Skyline查询.KB算法是一种可以在高维

数据集中取得优异表现的算法.

有一些研究采用了基于索引的算法.Tan等[１４]提出了

位图方法;Kossmann等[１５]提出了最近邻算法,该算法的主要

思想 就 是 利 用 最 近 邻 对 数 据 集 进 行 递 归 分 割;Papadias
等[１６Ｇ１７]则改善了最近邻算法,提出了分支限界 Skyline算法

(BBS).

后来的一些研究对 TopＧk算法与Skyline算法进行了有

效结合.其中,Endres等[５Ｇ６]提出的多级网格 TopＧkSkyline
算法,为 TopＧkSkyline查询问题提供了一种高效的查询算

法.而在大数据时代,分布式的 TopＧkSkyline查询问题存在

着较高的研究价值.例如,Man等[４]提出了一种 Skyline查

询的变种———TopＧk支配查询,用来从数据集中获取最好的

数据点;Siddique等[７]将 TopＧk支配查询与 KＧSkyband结合

后应用在分布式环境中,用来处理大数据问题.

结束语　为了从大数据集中高效地获取最具代表性的数

据点,本文提出了 DFTS算法.该算法采用了一种新的称为

度值的评估方法,用来评估数据集中数据点的各维度数值的

重要性,并且利用度值来构建新的评估函数(称为度值评估函

数).通过这个新的函数,DFTS可以快速地过滤掉大量评分

低的数据点,仅保留足够少的具有高评分的数据点作为候选

集,从而大幅缩减候选集的规模,因此可以大大减少算法的时

间开销.此外,本文还开展了大量实验,实验结果表明,相比

于现有处理大数据集合的 TopＧkSkyline查询算法,DFTS具

有更好的性能.
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