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流数据 Top—K关键字查询算法 
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摘 要 基于Spark Streaming计算框架的分布式Top-K关键字查询是统计流数据中所有关键字的热点研究问题。 

多数研究通过限定存储空间来实现 Top-K关键字查询，并假设关键字集合已知。针对这个问题，提出一种可应用于 

关键字集合未知情况的分布式Top-K关键字查询算法，根据监测到的关键字动态地调整存储空间，通过更新策略的 

优化提升其精度。实验结果表明，该算法的性能在关键字集合未知的情况下比现有算法更优。 
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Algorithm for Top-K Keyword Query in Data Streams 
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Abstract Distributed Top-K keyword query based on the framewo~ of Spark Streaming is a hot research issue．It is 

used to count all keywords in data streams．Most studies of Top-K keyword query limit storage space and assume that 

the keywords set is known．To solve this problem，we presented a distributed Top-K keyword query algorithm which 

can be used in cases where the keywords set is unknown．This algorithm dynamically adjusts the size of storage space 

according to monitored keywords and optimizes the updated strategy to improve precision．Experimental results show 

that the proposed algorithm under the condition of unknown keywords set has better performance． 
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1 引言 

随着互联网技术的飞速发展及新闻、博客、社交网络的兴 

起，网络给人们生活带来方便的同时，也带来了数据的爆炸式 

增长。信息时代的到来，尤其在社交应用的普及之后，每个人 

每天都在生产数据。在海量数据的时代背景下，人们更关注 

的是数据中的价值。如何在大数据中快速提取有用的信息， 

是目前大数据的主要问题之一。TowK关键字查询在社交网 

络、搜索引擎等诸多应用领域中是一种极其常见的查询类 

型_1 ]。由于海量的流数据中蕴含的关键字集合庞大，对每 

个词进行统计不切实际且没有意义。Top-K关键字查询算法 

能够使用少量的存储空间监测流数据中的关键字，同时根据 

用户的查询条件，返回出现频数最高的前k个关键字。 

在许多实际的应用场景中，关键字集合往往是未知的。 

例如微博，每个用户发送的内容中出现的关键字未必存在于 

现有的字典中，新的关键字随着社会事件而不断地产生，因此 

无法预知关键字集合。在搜索引擎的热门搜索中，由于用户 

检索的随机性，同样有新的关键字出现。在这些场景中，关键 

字集合大小并非确定的，而是动态变化和未知的。许多限定 

存储空间来实现 Top-K关键字查询的算法相继被提出，但在 

关键字集合未知的情况下，算法的精度和性能还不尽如人意。 

流数据中关键字集合的大小是影响精度和性能的主要因素之 
一

。 经典ToFK关键字查询算法_3“ 使用固定大小的存储空 

间来进行频数的统计和更新，每监测到一个新词时，如果其在 

存储结构中已经存在，则进行增量操作；反之，则根据不同的 

策略替换已有的关键字。由于存储空间的限定，当关键字集 

合庞大时更新的过程将带人误差，直接影响到 Top-K的结 

果。因此在经典算法中，通常假设数据呈倾斜分布且关键字 

集合已知，才能够保证 Top-K的查询结果具有较高的精度和 

有序性。但在大数据背景下，关键字集合的大小通常是未知 

的。同时经典算法未考虑数据划分、合并方法等问题，从而导 

致算法应用到分布式环境后精度和性能下降。 

为了解决上述问题，本文提出一种基于 Spark Streaming 

计算框架的分布式 Top-K关键字查询算法。该算法首先对 

数据进行划分，将相同的关键字划分到同一个分区，然后每个 

分区根据监测到的关键字动态地调整存储空间，并通过设置 

检查点使Top-K的结果不引入误差。最后提出合并检查点 

的方法，保证Top-K关键字查询结果具有较高的精度。 

本文第 2节介绍 Top-K关键字查询和已有的一些相关 

工作；第 3节介绍分布式Top-K关键字查询算法；第 4节给出 
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实验结果及分析；最后总结全文，并指出下一步的研究方向。 

2 问题定义和相关工作 

2．1 Top-K关键字查询定义 

将流数据记为 S一{q ， ，⋯}，关键字集合记为 o={e ， 

e2，⋯}，其中 q C-0。Top-K关键字查询：给定整数 k>0，时 

间范围J一 ， ]，返回在 内S中出现次数最高的 Top-K 

关键字集合，记为R=Query(k，J)。该集合包含两类关键字： 

G和A。G表示在 J中出现频数最高的关键字，A则表示出现 

的频数近似最高的关键字。当lG『一是时，Top—K查询结果完 

全准确。 

该查询适用于实时性要求高、无须返回精确结果的场景。 

所提出的Top-K查询算法返回的集合中，『Gf近似于k，A中 

的关键字属于或近似接近TolyK关键字。 

2．2 Spark Streaming简介 

Spark Streaming[5]是 UC Berkeley AMP实验室提出的 

一 种基于内存的分布式实时计算框架。Spark Streaming将 

输入的实时流数据划分成多段的数据(Discretized Streams， 

Dstreams)，每一段数据存储为分布式弹性数据集(Spark 

RDD)。然后从 Dstreams的转换操作中生成对 RDD的转换 

操作，执行产生的中间结果可以存储在内存中以进行迭代计 

算或存储到磁盘 中。图 1展示了 Spark Streaming的总体架 

构。 

Spark SU：eaming 

实时流数据f L——— RDD。 l 储 

I圈 
图 1 Spark Streaming系统总体架构 

Spark Streaming拥有 Mapreducel_6 的优点，不同点在于 

Job的中间结果可 以保存在 内存 中，从 而不需要反复读写 

HDFS，因此其性能效率高于 Mapreduce。Mapreduce适用于 

大规模的离线计算[7 ]，但在流数据实时计算中，往往不能满 

足性能上的需求；而 Spark Streaming在实时性、处理速度方 

面具有突出的性能优势，因此得到了广泛的应用 l̈ 。 

2．3 相关工作 

流数据 Top-K关键字查询最初产生于互联网广告领域 ， 

该问题可以简单抽象为：在关键字集合大小为 N的流数据 S 

中，查询出现频数最高的k个关键字。针对这样的问题，许多 

研究 者 提 出 了相 关 的方 法。这 些方 法 可 以分成 两类 ： 

1)Counter-based方法；2)Sketch-based方法。 

Counter-based方法使用固定数量的 counters来监测流 

数据中的关键字，其中counters的数据结构形如(e，厂，△)， 

e表示关键字，．厂表示e的频数，△表示 厂的最大可能误差。 

当监测到counters中的关键字时，相对应的counters就更新， 

否则不作任何处理或者替换当前counters中的关键字。文献 

[9]提出了Sticky Sampling和 Lossy Counting算法，该算法 

虽然简单、直观，但需要扫描所有的 counters才能返回Top-K 

的结果。Demaine针对 Hot Items问题提出频繁项算法_】 ， 

该算法使用大小为k的counters来监测关键字。当counters 

中的关键字 出现时，相对应 counters的频数加 1，否则所有 

counters的频数减 1。当 counters中的某个关键字的频数等 

于0时，它将被新的关键字替代。尽管算法效率比较高，但精 

度受数据分布和 counters数量的影响较大。文献[4]提出了 

SpaceSaving算法，该算法用大小为 D't的 counters(称为 Sum— 

mary的数据结构)来监测流数据 S中不同的关键字。当监测 

到新关键字时，替换当前 counters中频数最低的关键字ej，然 

后置其频数为 COUntj+1和最大可能误差 COUntj。算法能够 

保证 Top-K查询具有较高的性能。但在关键字集合 比较庞 

大时，固定的存储空间使得算法精度比较低。 

Sketch-based方法与 Co unter-based方法不同，其通过哈 

希对所有的关键字进行近似估计。每个关键字通过哈希函数 

映射到 counters，对每次产生的冲突做相应的更新。由于哈 

希碰撞，使得关键字频繁度的估计精度降低 文献[3]提出的 

Count Sketch算法解决了FindApproxTop(S，k，∈)问题，准 

确度为(1--3)。文献[11]提出的Group Test算法主要针对 

Hot Items问题，它出错的概率为常量8。Group Test算法准 

确率高，但是其空间复杂度大且不能保证结果的有序性。文 

献[-12]提出的 Multistage filters方法与 Group Test算法相 

似。Sketch-based方法对关键字做估计，使用的存储空间不 

受关键字集合大小的限制。然而，每次冲突都会产生高额的 

开销，并且该类方法不能保证查询结果的准确性。 

在两类方法中，Sketch-based方法每次插入的代价比较 

高，而Counter-based方法更新简单，更适用于大规模的实时 

数据。文献[13]比较了现有的经典算法，结果表明 Space- 

Saving~法具有较高的性能，在找出Top-K关键字的同时，能 

通过记录最大可能误差来保证结果的有序性；但算法精度在 

关键字集合未知时较低。 

3 分布式 Top-K关键字查询算法 

现有Top-K关键字查询算法在关键字集合未知或在分 

布式环境中，整体的精度和性能较低。针对这问题，提出基于 

Spark Streaming框 架 的分 布式 Top-K 关 键字 查询 算 法 

(Time Supported Top-K Term Query，TSTop-K)。TSTop_K 

改进了Spacesaving算法，先对数据进行划分，将相同的关键 

字划分到同一个分区，然后提出Summary动态更新的策略和 

设置检查点的方法 ，保证 Top-K关键字中不引入误差(△一 

O)。针对 Top-K关键字查询 Query(k，J)，首先在每个分区中 

查找 内产生的检查点，然后将其合并产生局部结果，最后将 

每个分区的局部结果合并，返回最终查询结果集GUA。图 2 

描述了 TSTop_K算法的执行流程。 

图 2 TSTop-K算法的执行流程 

3．1 数据划分 

云环境中，数据划分的基本原则是尽可能地将数据均匀 

划分到各个机器节点上。但流数据中的关键字数量、分布都 
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是未知的．采川抽样的方法不能很好地解决这个问题，同时增 

加了额外的开销。算法在统计关键字的过程中，为了实现分 

布式并行化．最直观的方法是对数据进行分区。TS Fop—K采 

用散列函数的方法．将具有相同哈希值的关键字划分到同一 

个分 区。 

通过数据n0~J-区，使得不同分 中的关键字不存在相同 

项 ，这样可以避免多个分区的 Tot>K关键字结果合并时可能 

现的错误。在陶 3中，白色部分代表每个分【 存储的1bp一2 

关键字．阴影部分代表舍弃的关键字。两个分 f)‘=合并后的 

Top-2结果为{d．f0“N，一5．b．count一2}．I 正确的结果为 a． 

COH?I[一5’f．COIOlY一3}。数据划分之后可以避免这种错误的 

发生．同时达到并行化的目的。 

分区1 分区2 

。( 
图3 不同分【X存储的 Fop 2关键字 

3．2 动态 Summary更新策略和检查点的设置 

现有算法一般采J}j静态 Sutlllilary作为存储结中勾，Sum 

mary中包含 定数量的 counters。在关键字集合已知的情 

况下，可以人为选择适量的 counters，从而保证算法具有较高 

的精度 和性 能。但 在关键 字集合大小 术知时，使川 少 

counters的静态 Summary的算法精度较低。比较冉观的方 

法是使川大量的 counters．然 i『i『南于不确定使用的数量或者 

使用过多的存储窄问，使得该方法无法解决问题。 此提 
一 种动态 Summary的更新策略，即根据监测到的父键字动态 

删整 Summary的大小，保证 Fop—K结果在不引入误差的同 

时，又能节省大量的存储空间。 

动态 Summary更新策略允许算法在开始时以少量的 

counters初始化，随着监测到的关键字增多，当更新过程影响 

到 Top—K结果精度时．动态地扩充 counters数量。算法 l描 

述了每个分区关键字的更新过程。 

算法 1 Insert(element e ) 

输入：关键字 e 

输f}】：俩入操作状态 

1．T — lnonilorcd t(2rn'lS．error 一false： 

2．if e ∈ T then 

3． courlt．一 c()Llnt．一 1： 

1．clsc 

5． if T <Esize Ihe,1 'size为 couF~ters的数量 

6． T+TU }： 

7． else 

8． ，‘ nlin counl： 
t } T 

9． if COLin[k<'~counl，+1 Ihen ／COUII／k代表 T巾第 k大的频数 

10． if error limes≥maxTimes lhen counlers巾带入洪筹 

I 1． relurn false： 

1 2． izt 一 z i-k 增加 k个 eotlnters 

1 3． tin1es·‘times 一l： 

l 1． r—TU 

1j． else 

l6． COUII[ ‘ c()u JIt．—f_1； 

1 7． △． ～∞ lJnt．； 

18． T—TU{e，}＼{e， 

·  l44 · 

l9． error~ tniv： 

2O．if COlin'(k-Qcounl ＆△，．'／--o then 

21． rollback； 

22． r ttlrll false： 

23．else' 

2 1． rut Llrll true 

丁代表 counters数 为 ，的 Sunmmry。 i监测到的 键 

字 ei属于 丁时．相应的COUrt[ 加 1；反之．如果不属1二且I rf、I≮ 

size．耶么将l父键字加入y．iJ丁巾．计 其频数为 1及 最大町 

能误差 △，为 O(第 2—6行)。 7 _- r『1lf，找“j Sunmulry 

中频数最小的关键字 和按频数降 后的第 七个天键： 。 

通过比较两者之间频数的荚系．判断火键 0替换脱有的火 

键字后是否会将误差带入到 rrop_K的结粜巾。如果会．JJI5么 

判断是雨需要动态扩充 counters的数缝，判断的依据足 rJ、FI1 

所有 counters的最大 可能 俟謦为 0 E 扩 展次数小 r f 限 

Ⅲ Times，若满足．则为 1、动态扩充☆个 COI．1lltcrs(第 8一l l 

行)；如果不会，耶么采取 Spaw：~lving算法的盟!新策略，川时 

FOK为真，代表 了、一f|引入了大于零的最火可能误 (第 l6— 

19行)。Summary，， 中 _n『能仔 天键字 ．满 COl01[ ≤ 

COHI 7 和 >O，当更新过程中增加 r，的频数时，叮能会f{{ 

count，~count女的情形，使 T叩一K结果⋯现误蓐， 这种情况 

下算法采取 滚的方法(第 2O一21行)。 

定理 1 给定 Summary r『、．动态扩充 counters数{|j=￡，小影 

响现有 COL11"llors的 数和最大『lf能误 

证明：动态 充的条件是 -『、中任意的 COlinters最大 1̈r能 

误差郜为0且 ’充次数小于 I 限，” 一7imes。 此 扩充H-f． 

counters小记 录的 是关键 字精确 的 ⋯州 次数，新增 』J【1的 

counters"不影响已监测到的关键 。 

当一个父键字的更新影响f．IJ To K结果，⋯时 丁『f1的 

， 为真或到达 n?afTinu， 限tl,r．不采取扩腮 Summary 

的厅式 如果进行扩展，那 么新捕入的父键 将影响 彳f的 

counters。m观数据 一致的情形。为 r解决这 个M题．捉 { 

设置检 点的方法。该方法保存 『j{『StinlInary的状态．然后 

Hj一个大小为 + 的空 ~Llnlnlgtry 新 IVc ,；[i、9火键 ：。 

T 

stze{T。p’2{ T 1 A=0 
l 榆 点 的改 流 

似没初始州大小为2的Summary支持 Tot 2 询．给定 

关键字序列为{日．日．b．口，b ，d }． ll r1．测I,到 (’【I1f．Sunlmary 

动态扩充增加丁 2个 COtinters。 {j【 测到第⋯个 i- }Ilf．StIFI卜 

mary了、的状态女"网 11所示。 监测刮第二个 t、_llf． A接 

更新 r的频数．耶么 P的频数为 3．最大．fft~-误嚣为 1．这时误 

差将带入到 Fop-2的彘询结}}!：I1I。 此， 仃 【『】’能影响刮Il 

确结果时，将采j{】设 检查点的方法来避免。 l—l1．1临测 

到第二个 P时，保存 Summary 7、的状态(小包括『；JJ影部分)． 

同时用大小为 si 的空 Summary 1 米铃换．并将ln]滚的c 捕 

人到 了 中。设置榆金点的条件：1)StlI]~lltlt4ry iI1 的 犬 

可能误差 △．新插入的关键字影响刮 r T()【)K的纳 ：2)⋯ 

时问粒度决定．例如时间粒度为 】rain．JJI5么每隔 1nlin没 一 



个检查点，查询 Query(k， )中的时间范嗣 ，大于或等于算法 

设定的时问粒度。 

定理 2 Vf ∈Summary．当 ≤是时，△一0。 

动态扩展 Summary的方法使得算法在关键字集合未知 

时n丁以以少量 cotmters初始化，通过监测到的关键字动态扩 

充．提高了算法的精度。但不断扩充必定会造成不必要的浪 

费， 此提ff；缩减 Summary的方法。当新的时问区间开始 

时．似如上一时问段(例如上一分钟)没有生成检查点，并且最 

近的Summary叶1无误差的关键字(△一0)的个数大于两倍的 

k值．耶么在新的 Stlmmary中减少 个counters的数量。 

3．3 Top-K查询算法 

采川动态的 Summary更新策略之后，在监测关键字的过 

程r11，会产生许多的检查点。这些检查点保存的 Summary_nI 

以进行合并，同时能够保证 Top—K查询结果的正确性和有序 

性 ⋯。当接收到 询 Query(k，J)后．在每个分 partition 

中找到H,ll'ul范尉，内产生的 stimmary集合，然后将属于同一 

个分 的 Summary集合合并得到局部的查询结果，最后将每 

个分l遁的结果合并得到最终的 ToI>K关键字查询结果。算 

法 2描述 r查询处理的过程。 

算法 2 Query(k。J) 

输入：k他l车1 J时间范f嗣I 

输⋯：T(] K结果集 

1．Imrt—K一 ('： 

2．for cach partifiol1 sE- do 

3． partitionSummaries~ find(k．I)； 

4． part K—part KUpartitionMerge(k，partitionSummaries)； 

5．re1tlrn Merge(parl—K)： 

每个分Ⅸ保存的 Summary包含了不同的关键字集合 ，简 

单地合并分区中的 Summary可能会产生冈 5巾的错误 。图 

中 色部分表示 检查点 保存 的部分。阴影 为舍弃的部分。 

Top一2查询的结果为{a．fn“ 一8．b．f0“ f一3}，而实际的正确 

结果为{a．count一8，C．c()unt一4}。 

IgI 5 Sumtnal。Y的合并 

⋯观 上二述 问题的原冈是 禽卉部分 的关键字影 响到 _r 

T( K的结果．从 无法判断 T()p-K的准确性。针对这个 

题．挺tB增加 ftt f：限的方法，即在更新过程l{1实际取的是值 

为女 ，满足 一 +1。例如计算 ToI)2时．柃 点ft 的 Sum— 

n1 try保存 I'ot>23的结果，多使J1卜一个 counlel 作参考。该方 

法¨以将 Fop-K 询结果集划分成 G和A iHJ个集合 ．G代表 

Tol K关键7 ，，、代表近似 I'op-K关键字，其中 『G 近似I_r 

。 法 3捕述了每个分区合并 Sunmmry集合的过程。 

算法 3 partitionMerge(是，SunmmrySet S) 

输入：kfIII和需要台许的Summary集合S 

输 f̈I：分【 I'op-K结果集和有序状态 

1．T一 0．{}rder~,1 ruc； 

2．for each SC-S do 

3． for each e∈ s do 

4． if eE-T lhen 

5． Tle]．c0unt—T[e]．coDnt+c．COtlnl； 

6． else 

7． s L1m k十1一 O； 

8． for each S ∈S do 

9． if e∈s 1．hell 

10． eonlinue； 

11． sumk—I 一 u k+l+ S ．cotmtk 1： 

12． e．coL】nt+一c．counl+ sumk{1 

13． e．A—一sun K_'； 

l4． T+TU{e}； 

l 5． boundary~ boundary@ s．countk一】； 

16．K—T巾TovK关键字； 

17．ek+l—T巾第 Tot>k 个关键字 

18．for each e6 K do 

1 9． if e．coum~boundary8．e．count--n△≥ek，1．count then 

2O． ( 一( U{e)； 

21． else 

22． A+一AU{e}； 

23． order-．--false； 

24．return(( U A．order)： 

计算任意关键字 P∈ 的频数和最大可能误差需要遍历 

Summary集合 S。如果 Summary中含有关键字 那么累加e 

的频数；反之 ，关键字 r的频数和最大可能误 差同时加 上 

Summary巾第是+1个荚键字的频数(第 2—14行)，boundary 

代表 Top-K之外关键字最大可能的频数。当任意关键字 e∈ 

K满足条件时，关键 字 P属于 T()p-K关键字，反之 为近似 

Top-K并且Top-K查询结果的排列顺序可能存在误差 (第 

19—23行)。 

Top-K查询需要将每个分区产生的 T。 K关键字进行 

合并。由于 3．1节采用了数据划分的方法 ，因此在合J}分区 

结果时不会}}J现图 5中的问题。算法 4描述了合并所有分区 

Top-K关键字查询结果的过程。 

算法4 Merge(SummarySet S) 

输入：需要合并的 Summary集合 S 

输ttl：Top K结果集 

1．T—一O： 

2．for each ∈S do 

3． for caL、h eE S do 

{． T+TU{e|． 

5．K—T,11 T()I)一K关键 ； 

6．reIurll K 

3．4 代价 分析 

下面埘流数据 TopIK父键字查询中的更新、合并算法分 

别做代价分析。 

3．4．1 更新代价 

在套壬个分区中执行 Insert更新算法，监测到炎键字后或 

者增加观有频数或者捅 入、替换。假设每个分区监测到的关 

键字数付为 n，那么更新过程中的时间复杂度为 ()(， )。Sum 

mary会在更新 的过程 巾动态地扩展，最多扩展 t]aa．tTimes 

次，其中每次增加k个 counters，因此在最坏情况下的空间复 

杂度为 ()((maiTimes4-1) )。 

3．4．2 合并代价 

假设分区中需要合并的Summary数量为m，包含的关键 
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字集合大小为 。算法 3在合并时，对每个不同的关键字需 

要扫描一次分区中所有的 Summary，因此最坏情况下的时间 

复杂度为O(k(mn+1))。在算法执行过程中，用集合 T来存 

储不同的关键字，那么空间复杂度为 0( )。假设分区数为 

P，算法 4在合并每个分区Top-K查询结果时，采用遍历统计 

的方法 ，总的时间复杂度和空间复杂度都为 O(础 )。 

4 实验结果与分析 

4．1 实验设置 

实验在一个由4个节点组成的集群上进行，其中 1个节 

点作为 master节点，其余 3个节点作为 worker节点。节点 

配置如下：CPU：Xeon E5-2620(双核 2．OOGHz)，内存：8GB， 

硬盘：2TB，操作系统 ：CentOS6．4(64bit)，节点上运行 spark- 

1．0．1版本。 

实验数据采用来自芬兰赫尔辛基大学的真实数据集 k0一 

sarak[13,15]。数据集中的每条记录由若干整数项组成，实验中 

将每一项作为关键字，以流的方式接入集群。数据集总共包 

含 8019015项，其 中不同的有 41270项。为了测试性能并与 

其他算法进行对比，从数据集中划分出 4个子集，数据量分别 

为1M，2M，4M和8M，其中M代表百万个关键字。 

4．2 结果分析 

实验从 TSTop-K算法的精度、存储开销、检查点数量、吞 

吐量和查询效率 5个方面进行性能测试，并通过与 SpaceSa- 

ving~：法进行对比，体现算法的优势。 

(1)k对查询精度的影响 

图 6示出了在不同k值条件下 TSTop-K和 SpaceSaving 

算法的精度对比。TSTop-K算法初始的 counters数量为 

200，分区数为4。从图6中可以看出，SpaceSaving算法的精 

度随着 k值的增大而降低，随着 counters数量(图中用 m表 

示)的增大而有所提高，而是值的变化对TSTop-K算法并没 

有显著的影响。当愚一10时，两种算法的精度都为 1；当志一 

5O时，SpaceSaving算法的精度明显下降，m值越小，精度越 

低。TSTop-K算法由于采用了动态变化的策略，使得算法精 

度不受初始counters数量的影响，因此其精度高，表现出非常 

好的适应性。 

图 6 不同 值时 TSTop-k与SpaeeSaving算法的精度比较 

(2)数据量对存储空间大小的影响 

图7示出了在 忌 20时数据量递增的情况下算法占用内 

存空间大小的对比，其中wordCount算法表示统计所有的关 

键字，并将其作为基准。从图7中可以看出，wordCount算法 

的空间开销非常大，而其他两种算法所占用的内存空间较少。 

当数据量为 1M 时，wordCount算法使用 25343个 counters 

的空间，当数据量为8M时，使用的数量上升至 41255个，而 

TSTop-K算法所需的存储空间基本与 SpaceSaving(m=300) 
一 致。因此TSTop-K算法除了精度高之外，所需的内存空间 

也较少。 
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图7 =20时不同数据规模下所需 counters数量的变化 

(3)数据量对检查点数量的影响 

图8示出了TSTop-K算法在不同k值下检查点数量随 

着数据量变化的情况。从图8中可以看出，随着k值的增长， 

检查点的数量也增多，但随着数据量的增大，检查点数量变化 

趋于平稳。当志一10且数据量为1M、2M和4M时，检查点数 

量为 15，当数据量增长到 8M时，检查点数量为 18，即数据量 

从 1M增长到 8M，检查点数量只增加了 3个。由于 TSTop- 

K算法在运行开始时初始的 counters数量较少，因此检查点 

数量较多。随着动态调整，检查点数量明显减少且趋于平稳。 

图 8 不同数据规模下检查点数量的变化 

(4)愚对吞吐量的影响 

图 9示出在不同k值条件下 TSTop-K算法处理关键字 

数量的变化情况。从图9中可以看出，每毫秒处理的关键字 

数量随着 k值的增大而减少。当k=10时，每毫秒处理 5019 

个关键字，当忌一50时，每毫秒处理的关键字下降到 4202个。 

吞吐量下降的原因是当忌值增大时算法更新的代价随之增加。 

图 9 不同 女值时吞吐量的变化 

(5)时间范围对查询效率的影响 

图 1O示出了在查询时间范围不 同时算法的查询效率。 

实验中时间粒度设定为 lmin。 

图 1O 不同时间范围查询时算法的性能 

从图 1O中可以看出，当忌增大时，查询时间随之增加；当 

k一定时，随着时间范围的增大，所需的查询时间也随之增 



加 ，且查询时间趋于平稳。当 k一10时，查询 1rain内的 Top- 

K关键字需要 1．2s，查询 8min内的关键字则需要 1．4s。查 

询时间先是增加而后逐渐平稳 ，原因在于算法执行初期 ，生成 

的检查点数量较多，查询时需要合并的代价较大，但随着检查 

点数量的平稳 ，查询的时间也趋于稳定。 

结束语 本文研究分布式环境下流数据 Top-K关键字 

查询的问题，由于海量的数据和未知庞大的关键字集合，使得 

现有的算法精度较低。在 Spark Streaming框架的基础上提 

出了分布式 Top-K关键字查询算法 TSTop-K，该算法采用动 

态 Summary的更新策略 ，通过设置检查点的方式，提出相应 

的合并方法，使得在关键字集合未知时Top-K查询结果具有 

较高的精度。实验表明TSTop-K算法能很好地支持实时性 

强、精度要求高的Top-K关键字查询，具有实用价值。在性 

能对比上 ，TSTop-K算法能动态调整存储空间的大小 ，使之 

性能和精度高于经典的算法。下一步工作将研究 Top-K时 

空关键字查询算法。 
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