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基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的增广动态 Ｓｋｙｌｉｎｅ
查询处理方法

丁琳琳，崔子强，尹显坤，王俊陆，宋宝燕
（辽宁大学信息学院，辽宁沈阳 １１００３６）

　　摘　要：　Ｓｋｙｌｉｎｅ查询能够计算大规模的数据集中满足多个标准的最优解，被广泛应用于多目标决策等领域．动
态ｓｋｙｌｉｎｅ查询作为ｓｋｙｌｉｎｅ查询的一种重要变体，其结果随着查询点的不同而动态改变，为用户在指定查询要求方面
提供了更大的灵活性．然而，随着数据量的不断增加，动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询会产生大量的查询结果，忽略了查询点的维度
方向性和数据的全局整体性，给用户的选择带来极大困难．因此，需要进一步优化动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询的结果集，提高全
局整体性，过滤冗余数据．针对上述问题，提出一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理方法．该方法将原始
数据按照维度信息进行分区，在多个节点并行计算动态ｓｋｙｌｉｎｅ，优化传统动态ｓｋｙｌｉｎｅ结果集，同时提供全局更优的结
果供用户选择．在此基础上，针对用户给出某些维度的容忍度的情况，提出一种引入用户容忍度的增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ查
询处理方法．该方法可以根据用户容忍度缩减增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询的原始数据集，很大程度上减少中间结果的比较
次数，并且提高了结果集的准确度．大量实验证明，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理方法具有更好的有效
性、准确性和可用性．
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１　引言

　　数据规模的扩大和数据维度的增加使得大数据环
境下的多维数据处理面临着很多新的问题和挑战．Ｓｋｙ
ｌｉｎｅ查询及其变体能够在大规模的数据集中计算满足
多个标准的最优解，被广泛应用于多目标决策等领域．

传统的ｓｋｙｌｉｎｅ查询是静态的，只考虑数据点各个
维度的静态属性信息．如果给定一个查询点 ｑ，通过比
较数据对象间相对于ｑ的支配关系，计算出数据集中所
有维度都距离 ｑ较近的数据点，这样的 ｓｋｙｌｉｎｅ查询称
为动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询，其结果随着查询点的不同而动态
改变．如图１所示，数据集Ｄ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐ９｝有两个维
度：酒店价格 ｐｒｉｃｅ和到机场的距离 ｄｉｓｔａｎｃｅ．假设游客
理想的查询对象是酒店价格在１００元上下并且距离机
场５公里左右的数据点，那么该游客就可以将 ｑ＝
（１００，５）作为查询点，进行动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询．动态 ｓｋｙ
ｌｉｎｅ可以返回所有在各个维度上距离ｑ点最近的点，把
所有数据点映射到同一象限后（ｑ为原点的新的坐标空
间），可以发现 ｐ１，ｐ２，ｐ３，ｐ６是在各个维度上距离 ｑ最
近的点，所以该动态 ｓｋｙｌｉｎｅ的结果集为｛ｐ１，ｐ２，ｐ３，
ｐ６｝．

虽然动态ｓｋｙｌｉｎｅ在为用户指定查询要求方面提供
了更大的灵活性，但是随着数据量的不断扩大，动态

ｓｋｙｌｉｎｅ的结果集也会增大，能够返回所有在各个维度
上距离ｑ点最近的点，忽略了查询点的维度方向性和数
据的全局整体性．因此，需要对动态ｓｋｙｌｉｎｅ的结果集进
行优化．

为了解决上述问题，首先，提出一种基于 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ的能够结合数据全局分布特点的动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询
处理方法，称为增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ，ＭＲＡｕｇｍｅｎｔｅｄＤｙｎａｍ
ｉｃＳｋｙｌｉｎｅ，ＭＲＡＤＳ，优化动态ｓｋｙｌｉｎｅ结果集．将原始数
据按照维度信息进行分区，基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在多
个节点并行计算增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ，增加数据的全局整

体性．其次，在此基础上，提出一种引入用户容忍度的
增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理算法，ＭＲＴｏｌｅｒａｎｔＡｕｇｍｅｎｔｅｄ
ＤｙｎａｍｉｃＳｋｙｌｉｎｅ，ＭＲＴＡＤＳ．根据用户容忍度缩减原始
数据集，再计算增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ．另外，针对用户给出
的容忍度可能导致缩减的原始数据集为空的情况，提

出一种容忍度指针下移策略，在优先级低的维度上增

加容忍，给出用户备选点，再求增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ．

２　相关工作

２．１　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ｓｋｙｌｉｎｅ和动态ｓｋｙｌｉｎｅ
Ｚａｍａｎ等［１］提出将ｓｋｙｌｉｎｅ查询应用于社交媒体领

域以查询不被其他人支配的关键人物，并在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
环境下实现大规模社交媒体数据的计算．Ｋｏｈ等［２］提
出ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下两种 ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理算法，采用
基于网格和角度的空间划分方法过滤大量非ｓｋｙｌｉｎｅ数
据点，提高了并行处理 ｓｋｙｌｉｎｅ查询的效率．王淑艳［３］

等提出运用超平面投影方法划分低维和高维数据集，

实现了在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上处理 ｓｋｙｌｉｎｅ查询的算法．
Ｗａｎｇ［４］等提出基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架解决大数据集上
的空间ｓｋｙｌｉｎｅ的有效方案．Ｐａｒｋ［５］等提出一种 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ框架下基于四叉树划分方法进行空间过滤的并行
ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理算法．Ｌｉ等［６］提出一种基于 ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ的动态 ｓｋｙｌｉｎｅ算法 ＭＲＤＳＱ，将原始数据集分成
许多小区域，通过比较各个区域相对于ｑ的支配关系删
除不存在动态 ｓｋｙｌｉｎｅ结果的区域，进而并行计算动态
ｓｋｙｌｉｎｅ．Ｋｈａｎｄａｋａｒ等［７］提出一种有效的分布式动态
ｓｋｙｌｉｎｅ计算方法，应用于无线传感器网络．Ｍｄ．Ｓａｉｆｕｌ
等［８］提出基于Ｑ＋树索引的动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理算法
ＭＲＤＳＱ，基于Ｑ＋树索引进行分区，并预先删除不包
括动态ｓｋｙｌｉｎｅ结果的分区，减少了响应时间．
２．２　偏好ｓｋｙｌｉｎｅ查询

Ｋａｒｉｍ等［９］针对多个用户给出的多种偏好定义了
一种新的ｓｋｙｌｉｎｅ选择标准，用来找到最符合这个集体
偏好的结果，以最大限度同时满足这些用户的需求．
Ｔａｓｓａｄｉｔ等［１０］提出一种增量式的 ｓｋｙｌｉｎｅ算法 ＥＣ２Ｓｋｙ，
在动态用户偏好下计算 ｓｋｙｌｉｎｅ，减少了算法的执行时
间和存储空间．Ｌｉ等［１１］应用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架计算基于
用户偏好的 ｓｋｙｌｉｎｅ，利用分布式的优势提高了算法的
执行效率．Ｔｈａｎｈ等［１２］首次提出在不确定数据库中计
算ｔｏｐｋ典型ｓｋｙｌｉｎｅ，并基于用户偏好对此进行了研究．
Ｌｉ等［１３］提出基于用户偏好的子空间ｓｋｙｌｉｎｅ查询，能够
删除一些不符合用户偏好的 ｓｋｙｌｉｎｅ结果，减少了网络
延迟和响应时间．Ｍ．Ｅｎｄｒｅｓ等［１４］提出一种基于网格的
处理局部排序偏好 ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理算法．Ａｒｕｎ等［１５］

提出一种大型数据库中处理不确定偏好的概率 ｓｋｙｌｉｎｅ
查询处理算法，通过部分网格计算每个数据 ｓｋｙｌｉｎｅ概
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率实现过滤．ＱｉｎｇＺｈａｎｇ等［１６］提出一种精确和近似的
不确定偏好的概率 ｓｋｙｌｉｎｅ计算算法，并在真实和合成
数据集下检验了算法的有效性．

３　增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理算法

３．１　问题定义
　　定义１（Ｓｋｙｌｉｎｅ）　给定一个数据集 Ｄ＝｛ｐ１，ｐ２，
…，ｐ｜Ｄ｜｝，ｐｉ∈Ｄ可表示为〈ｐｉ（１），ｐｉ（２），…，ｐｉ（ｄ）〉，ｐｉ
（ｋ）表示ｐｉ的第ｋ维属性值．ｐｉ∈Ｄ支配ｐｊ∈Ｄ，用符号
记作ｐｉｐｊ，此时需要同时满足两个条件：ｐｉ在所有维
度都不比ｐｊ差，即

ｋ∈［１，ｄ］，ｐｉ（ｋ）≤ｐｊ（ｋ） （１）
至少有一个维度ｐｉ比ｐｊ优，即

ｋ∈［１，ｄ］，ｐｉ（ｋ）＜ｐｊ（ｋ） （２）
Ｄ的ｓｋｙｌｉｎｅ是Ｄ中不被其它数据点支配的所有数据点
集合，记作ＳＬ（Ｄ），则
ＳＬ（Ｄ）＝｛ｐｉ∈Ｄ｜ ｐｊ（≠ｐｉ）∈Ｄ　ｓ．ｔ．ｐｊｐｉ｝（３）
定义２（动态Ｓｋｙｌｉｎｅ）　给定一个数据集Ｄ和一个

查询点ｑ，相对于ｑ点ｐｉ∈Ｄ动态支配ｐｊ∈Ｄ，用符号记
作ｐｉｑｐｊ，此时需要同时满足两个条件：
相对于ｑ点，ｐｉ在所有维度都不比ｐｊ差，即
　ｋ∈［１，ｄ］，｜ｐｉ（ｋ）－ｑ（ｋ）｜≤｜ｐｊ（ｋ）－ｑ（ｋ）｜ （４）
相对于ｑ点，至少有一个维度ｐｉ比ｐｊ优，即
　ｋ∈［１，ｄ］，｜ｐｉ（ｋ）－ｑ（ｋ）｜＜｜ｐｊ（ｋ）－ｑ（ｋ）｜ （５）

所有不被其他点关于 ｑ动态支配的点的集合组成
了ｑ的动态ｓｋｙｌｉｎｅ集合，记作ＤＳＬ（ｑ，Ｄ），即
ＤＳＬ（ｑ，Ｄ）＝｛ｐｉ｜ｐｉ，ｐｊ∈Ｄ， ｐｊ（≠ｐｉ）ｐｊｑｐｉ｝（６）
定义３（ｑ值分区及分区后节点 ｉｄ标识）　给定一

个数据集Ｄ和一个查询点 ｑ，把数据集 Ｄ划分到２ｄ个
分区中，位于分区 ｏ的数据点集合标记为 Ｄｏ（ｕ），ｕ∈
［０，２ｄ－１］，每个分区ｏ可表示为（ｏ（１）－，ｏ（１）＋）…
（ｏ（ｄ）－，ｏ（ｄ）＋）．每个分区给予一个ｉｄ，由 ａ１ａ２…ａｄ
表示，ｉｄ是ｕ的二进制表示．如果（ｏ（ｉ）－，ｏ（ｉ）＋）＝（－
∞，ｑ（ｉ）），则ａｉ＝０；如果（ｏ（ｉ）－，ｏ（ｉ）＋）＝（ｑ（ｉ），∞），则
ａｉ＝１．

如图２所示，给定一个二维数据集 Ｄ和一个查询
点ｑ，ｑ点左下方区域（ｏ（１）－，ｏ（１）＋）＝（－∞，ｑ
（１）），ａ１＝０；（ｏ（２）－，ｏ（２）＋）＝（－∞，ｑ（２）），ａ２＝
０．该区域标记为分区Ｄｏ（０），ｉｄ为００．同理其余三个分
区分别标记为分区Ｄｏ（１），ｉｄ为０１；Ｄｏ（２），ｉｄ为１０；Ｄｏ
（３），ｉｄ为１１．

定义４（增广动态Ｓｋｙｌｉｎｅ）　给定一个数据集Ｄ和
一个查询点 ｑ，Ｄ的增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ记作 ＡＤＳ（ｑ，Ｄ）．
①Ｄｏ（０）为全局最优分区，如果 Ｄｏ（０）中存在数据，则
删除Ｄｏ（２ｄ－１），按照原始动态 ｓｋｙｌｉｎｅ的定义求得分
区Ｄｏ（１）、Ｄｏ（２）、…Ｄｏ（２ｄ－２）的动态ｓｋｙｌｉｎｅ结果；如

果Ｄｏ（０）中不存在数据，按照原始动态 ｓｋｙｌｉｎｅ的定义
求得分区Ｄｏ（１）、Ｄｏ（２）、…Ｄｏ（２ｄ－１）的动态 ｓｋｙｌｉｎｅ
结果．②Ｄｏ（０）为全局最优分区，求 ｓｋｙｌｉｎｅ记作 ＳＬ（Ｄｏ
（０））．③计算ＡＤＳ（ｑ，Ｄ）．００分区存在数据时将①和②
的结果合并，如式（７）所示．００分区不存在数据时的计
算结果如式（８）所示．

ＡＤＳ（ｑ，Ｄ）＝ＳＬ ∪
ｕ＝２ｄ－２

ｕ＝１
ＤＳＬ（ｑ，Ｄｏ（ｕ{ }））∪ＳＬ（Ｄｏ（０））

（７）

ＡＤＳ（ｑ，Ｄ）＝ＳＬ ∪
ｕ＝２ｄ－１

ｕ＝１
ＤＳＬ（ｑ，Ｄｏ（ｕ{ }）） （８）

３．２　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询
针对海量数据环境下处理增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询

ＡＤＳ（ｑ，Ｄ），本文提出基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的增广动态 ｓｋｙ
ｌｉｎｅ查询算法ＭＲＡＤＳ，该算法由两阶段 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ完
成．图３所示为ＭＲＡＤＳ算法的执行过程．

第一轮ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的Ｍａｐ阶段，数据分区．假设数据
集Ｄ被随机分成了ｎ个分片，由ｎ个Ｍａｐ任务执行，输出
每个点ｐ所在的ｉｄ号作为ｋｅｙ，ｐ点以及坐标作为ｖａｌｕｅ．

第一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的 Ｒｅｄｕｃｅ阶段，全局最优分区
ｓｋｙｌｉｎｅ计算和非全局最优分区动态 ｓｋｙｌｉｎｅ计算．Ｍａｐ
任务得到的中间结果按照相同的ｋｅｙ值进行分组，具有
相同ｋｅｙ值的 Ｍａｐ输出结果输入到同一个 Ｒｅｄｕｃｅ任
务，Ｒｅｄｕｃｅ任务接收到 Ｍａｐ任务的中间结果后进行动
态ｓｋｙｌｉｎｅ查询．在各个分区上进行动态ｓｋｙｌｉｎｅ计算前，
要进行如下判断：

（１）如果ｉｄ＝００…０的分区中存在数据点，则删除
ｉｄ＝１１…１的分区．按照式（７）对ｉｄ＝００…０分区的数据
计算ｓｋｙｌｉｎｅ，对其他分区计算动态ｓｋｙｌｉｎｅ．

（２）如果ｉｄ＝００…０的分区中不存在数据点，则按
照式（８）计算其他分区的动态ｓｋｙｌｉｎｅ结果集．

第二轮ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，生成结果集．将非全局最优分
区的动态 ｓｋｙｌｉｎｅ结果合并，对合并后的结果集进行
ｓｋｙｌｉｎｅ计算，并追加全局最优分区 ｓｋｙｌｉｎｅ计算结果．
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ＭＲＡＤＳ算法如算法１所示．

　算法１　ＭＲＡＤＳＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

　输入：ＤａｔａｓｅｔＤ，ｑｕｅｒｙｐｏｉｎｔｑ
　输出：ＲｅｓｕｌｔｓｅｔＲ
　１　ｆｏｒ（ｅａｃｈｐｏｉｎｔｐ∈Ｄ）ｄｏ
　２　ｍａｐｆｕｎｃｔｉｏｎ：ｐｏｉｎｔｐｍａｐｐｅｄｉｎｔｏｉｔｓｎｏｄｅ；
　３　ｉｆｎｏｄｅ（００…０）≠
　４　ｐｒｕｎｎｏｄｅ（１１…１）；
　５　ｓ＝ＳＬ（ｎｏｄｅ（００…０））；
　６　ｒｅｄｕｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ：ｄ＝ＤＳＬ（ｅｌｓｅｎｏｄｅｓ，ｑ）；
　７　Ｒ＝ｓ∪ ＳＬ（ｄ）；
　８　ｅｎｄｉｆｎｏｄｅ（００…０）＝
　９　ｒｅｄｕｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ：ｄ＝ＤＳＬ（ｅｌｓｅｎｏｄｅｓ，ｑ）；
　１０　Ｒ＝ＳＬ（ｄ）；
　１１　ｅｍｉｔＲ

４　引入用户容忍度的增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询
处理算法

４．１　问题定义
定义４（维度内部容忍度 Ｔ）　设用户给出的维度

容忍度为一组数据集合，即 Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝，其中 ｔｉ
表示用户对于第ｉ维最大容忍度为ｔｉ，超过ｔｉ的数据点
即不符合用户的需求．

定义５（维度间优先级 Ｐ）　设用户给出的维度优
先级Ｐ为一组数据的有序集合，即Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝，
其中ｐｉ代表Ｄ上的某维度ｄｉ，且有ｐ１＞ｐ２＞…＞ｐｍ．此

处“＞”用于两维度之间，如 ｐ１＞ｐ２表示对于用户来说
第一维比第二维重要．可以从 ｄ个维度中选取 α个维
度加上容忍度，α∈［１，ｄ］，Ｐ中的维度优先级顺序代表
着用户对各维度的偏好．

定义６（引入用户容忍度的增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ）　根
据用户给出的各维度容忍度和优先级，缩减原始数据

集Ｄ，缩减后的数据集记作 ＴＤ，对 ＴＤ计算增广动态
ｓｋｙｌｉｎｅ，得到引入用户容忍度的增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ，记作
ＡＤＳ（ｑ，Ｔ－Ｄ）．
４．２　维度属性索引

为了提高计算效率，根据各个维度的容忍度可以

提前把不满足容忍度的数据点删掉，减少不满足用户

偏好的数据，因此，提出维度属性索引ＤＬｉｎｋ．
维度属性索引 ＤＬｉｎｋ为一组二维数据集合〈ｋｅｙ，

ｖａｌｕｅ〉，由维度属性值ｋｅｙ和数据集 ｖａｌｕｅ组成．维度属
性值ｋｅｙ表示数据集Ｄ中某一维度所有可能的属性值，
并按照ｋｅｙ进行排序；数据集 ｖａｌｕｅ表示某一维度有同
一属性值的数据点集合．数据集 Ｄ有 ｄ维，则有 ｄ个
ＤＬｉｎｋ．

仍以图１中的数据集为例，说明在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ环
境下属性索引ＤＬｉｎｋ的构建过程．为了更清晰地说明该
索引的构建过程，加入第三维度，评价 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，如 ｐ１
的Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ＝１／４，代表ｐ１的评价是四星评价．图４为
构建ＤＬｉｎｋ的实例图．

Ｍａｐ阶段：将有ｄ个维度的原始数据集Ｄ随机分片，
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假设分配到ｎ个Ｍａｐ任务中执行，Ｍａｐ任务输出格式是
〈维度ｉ，（属性值，数据点）〉作为ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ（１≤ｉ≤ｄ）．

Ｒｅｄｕｃｅ阶段：
（１）将相同ｋｅｙ的数据点分配到同一个 Ｒｅｄｕｃｅ任

务中，将同一维度同一属性值的数据点合并，输出格式

是〈（维度 ｉ，属性值），维度 ｉ有此属性值的数据点集
合）〉作为新的ｋｅｙ／ｖａｌｕｅ．（２）将每个 Ｒｅｄｕｃｅ中的数据
按照维度属性值升序排列成一个索引列表并输出

ＤＬｉｎｋ．每个Ｒｅｄｕｃｅ任务输出的数据按照ｋｅｙ值升序排
序，得到属性 Ｐｒｉｃｅ、Ｄｉｓｔａｎｃｅ和 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ的 ＤＬｉｎｋ，如
表１所示．

表１　价格、距离和评价的ＤＬｉｎｋ

Ｐｒｉｃｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｋｅｙ Ｖａｌｕｅ Ｋｅｙ Ｖａｌｕｅ Ｋｅｙ Ｖａｌｕｅ
８０ ｛ｐ９｝ ２ ｛ｐ４｝ １／５ ｛ｐ２，ｐ３｝
８５ ｛ｐ７｝ ３ ｛ｐ９｝ １／４ ｛ｐ１｝
９０ ｛ｐ５｝ ４ ｛ｐ１｝ １／３ ｛ｐ４，ｐ５｝
９５ ｛ｐ６｝ ５．５ ｛ｐ３｝ １／２ ｛ｐ８，ｐ７｝
１０５ ｛ｐ１，ｐ２｝ ６ ｛ｐ２，ｐ６｝ １ ｛ｐ６，ｐ９｝
１５０ ｛ｐ３｝ ７ ｛ｐ８｝
１６０ ｛ｐ８｝ ８ ｛ｐ５｝
１８０ ｛ｐ４｝ １０ ｛ｐ７｝

４．３　基于维度属性索引的值缩减及结果获取
定义７（维度容忍度指针 ＤＰｏｉｎｔ）　设选取的每一

个ＤＬｉｎｋ都有一个维度容忍度指针ＤＰｏｉｎｔ，初始指向该
维容忍度 ｔ所对应 ＤＬｉｎｋ的 ｋｅｙ，如果没有对应 ｔ的
ｋｅｙ，则ＤＰｏｉｎｔ初始指向小于ｔ的最大ｋｅｙ．

得到维度属性值索引后，需要根据给出的维度容

忍度预先把不满足容忍度的数据点删除．设 Ｒ集合存
储当前ＤＬｉｎｋ根据用户偏好删除后剩余的数据点．用户
给出容忍度Ｔ，Ｒｅｄｕｃｅ阶段将每一维度的ＤＬｉｎｋ中大于
该维容忍度的数据删除，对得到的所有 Ｒ集合取交集
得到缩减后的结果．如图 ５所示，给出 ｑ（９５，４，１／３），
ｐｒｉｃｅ的容忍度是１０５，ｄｉｓｔａｎｃｅ的容忍度是６，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
的容忍度是１／４，各维的优先级相同，各维的 ＤＬｉｎｋ分
别表示为 ＤＬｉｎｋｐ，ＤＬｉｎｋｄ，ＤＬｉｎｋｅ．Ｒｐ＝｛ｐ１，ｐ２，ｐ５，ｐ６，
ｐ７，ｐ９｝，Ｒｄ＝｛ｐ１，ｐ２，ｐ３，ｐ４，ｐ６，ｐ９｝，Ｒｅ＝｛ｐ１，ｐ２，ｐ３｝，
Ｒｐ∩Ｒｄ∩Ｒｅ＝｛ｐ１，ｐ２｝．

最后，在获得根据用户容忍度进行数据缩减之后

的数据集上进行增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ计算，即可得到引入
用户容忍度的动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询处理结果．如对上述根
据用户容忍度缩减后的结果集｛ｐ１，ｐ２｝进行增广动态
ｓｋｙｌｉｎｅ查询，得到的最终结果仍是｛ｐ１，ｐ２｝，至此本次
查询结束．ＭＲＴＡＤＳ算法如算法２所示．

　算法２　ＭＲＴＡＤＳＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

　输入：Ｔ，Ｐ，α，ＤＬｉｎｋ，ＤＰｏｉｎｔ
　输出：ＡＤＳ（ｑ，ＴＤ）
　１　ｍａｐｆｕｎｃｔｉｏｎ：ｆｏｒａｌｌｐｏｉｎｔｓ，ｅｍｉｔ〈维度ｉ，（属性值，数据点）〉
　２　ｒｅｄｕｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ：ｃｏｎｓｔｒｕｃｔＤＬｉｎｋ１…ＤＬｉｎｋα
　３　Ｒ＝ＤＬｉｎｋ（０，ＤＰｏｉｎｔ）；
　４　ＴＤ＝Ｒ１∩Ｒ２∩…∩Ｒα
　５　　ｉｆ（ＴＤ≠）
　６　　　　ｅｍｉｔＡＤＳ（ｑ，ＴＤ）
　７　　 ｅｌｓｅｗｈｉｌｅ（ＴＤ≠）
　８　　　　　ＤＰｏｉｎｔα＝ＤＰｏｉｎｔα＋１；
　９　　　　　Ｒα＝ＤＬｉｎｋα（０，ＤＰｏｉｎｔα）；
　１０　　　　 Ｔ－Ｄ＝Ｒ１∩Ｒ２∩…∩Ｒα；
　１１　ｅｍｉｔＡＤＳ（ｑ，Ｔ－Ｄ）ｕｓｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１

４．４　容忍度指针下移策略
针对用户给出的容忍度可能导致的缩减原始数

据集为空的情况，提出一种容忍度指针下移策略，在

优先级低的维度上增加容忍，给出用户备选点，避免

根据用户容忍度无法得到结果的情况．需要根据用户
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给出的各维度优先级通过放松容忍来得到结果，从优

先级 Ｆ最低的维度开始进行逐级放松．如给出优先级
ｐｒｉｃｅ＞ｄｉｓｔａｎｃｅ＞ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，三个维度的 ＤＬｉｎｋ中分别
有一个 ＤＰｏｉｎｔ指向初始容忍度所对应的索引，如图６
所示．

此例中，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ为优先级最低的维度，ＤＰｏｉｎｔｅ
下移一位，此时Ｒｅ＝｛ｐ１，ｐ２，ｐ３，ｐ４，ｐ５｝，Ｒｄ＝｛ｐ４，ｐ９｝，
Ｒｐ＝｛ｐ７，ｐ９｝，Ｒｅ∩Ｒｄ＝｛ｐ４｝，但 Ｒｅ∩Ｒｄ∩Ｒｐ＝．此
时从优先级次低的维度开始，即后维度ｄｉｓｔａｎｃｅ和 ｅｖａｌ
ｕａｔｉｏｎ的ＤＰｏｉｎｔ同时下降一个索引，此时仍有 Ｒｅ∩Ｒｄ
∩Ｒｐ＝．ｄｉｓｔａｎｃｅ和 ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ的 ＤＰｏｉｎｔ再同时下降
一位，此时有Ｒｅ∩Ｒｄ∩Ｒｐ＝｛ｐ９｝，故基于维度属性索
引缩减后的数据集ＴＤ＝｛ｐ９｝．由于缩减后的数据集只
有ｐ９，不需再计算增广动态 Ｓｋｙｌｉｎｅ，最终查询结果为
｛ｐ９｝，至此本次查询结束．

５　实验测试与分析

５．１　实验环境和数据集
本文实验环境是由１２台高速千兆网络连接的 ＰＣ

机组成，每个 ＰＣ机的配置为 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ Ｇ３２２０
３００ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢ内存，操作系统为 ｕｂｕｎｔｕ１４，其中１
台ＰＣ机作为 Ｍａｓｔｅｒ节点，其它 ＰＣ机作为 Ｓｌａｖｅ节点．
采用的Ｈａｄｏｏｐ平台版本为２６．

实验采用合成数据集和真实数据集进行测试．合
成数据集采用文献［１７］中的生成工具生成不同维度和
不同大小的均匀分布数据集．数据集的大小变化区间
为１×１０８～６×１０８条数据，默认数据条数为３×１０８，维
度变化区间为［２，１２］，默认维度是４，每一维的值域为
［１，１００］．查询点ｑ、各维度容忍度和优先级在值域内由
随机函数给出．真实数据集采用文献［１８］的地理位置
属性进行测试，包括北美地区３３６９６个人口稠密地点和
文化地标的属性维度为６的独立分布数据．

实验选取 ＭＲＤＳＱ［６］算法和 ＭＲＱＤＳＱ［８］同本文
的ＭＲＡＤＳ算法和ＭＲＴＡＤＳ算法从算法响应时间、算
法结果集大小、算法比较次数以及用户容忍度对 ＭＲ
ＴＡＤＳ算法结果集大小的影响４个方面进行对比．
５．２　实验结果与分析

５．２．１　响应时间的对比分析
图７表示默认维度下四种算法的响应时间随数据

量变化的情况，图８表示在默认数据量下四种算法的
响应时间随维度的变化情况．随着数据量和维度的增
加，本文算法比另外两种算法的优势更加明显．ＭＲ
ＤＳＱ算法仅在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的环境下处理动态 ｓｋｙｌｉｎｅ．
ＭＲＱＤＳＱ算法在Ｑ＋树索引中提前删除了不包含动态
ｓｋｙｌｉｎｅ结果的节点，一定程度上减少了响应时间．由于
ＭＲＴＡＤＳ算法和ＭＲＡＤＳ算法都删除了大量的冗余数
据，所以响应时间都低于其它两种算法．

５．２．２　结果集大小的对比分析
图９表示默认维度下四种算法的结果集大小随数

据量变化的情况，图１０表示数据量为１×１０８时四种算
法的结果集大小随维度的变化情况．ＭＲＴＡＤＳ算法比
ＭＲＤＳＱ算法和ＭＲＡＤＳ算法的结果集都要小很多．原
因是ＭＲＴＡＤＳ算法按照容忍度缩小了增广动态 ｓｋｙ
ｌｉｎｅ查询的数据集．ＭＲＡＤＳ算法删除了大量冗余数
据，但是由于算法没有根据用户容忍度缩减原始数据

集，所以 ＭＲＡＤＳ算法的结果集要少于 ＭＲＤＳＱ和
ＭＲＱＤＳＱ算法，多于ＭＲＴＡＤＳ算法．
５．２．３　比较次数的对比分析

图１１表示默认维度下四种算法的数据点间支配
关系比较次数随数据量变化的情况．ＭＲＴＡＤＳ算法数
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据点之间支配关系的比较次数比其余算法小．ＭＲ
ＴＡＤＳ算法根据用户容忍度删除了不符合用户需求的
点，缩减了原始数据集．ＭＲＤＳＱ算法、ＭＲＡＤＳ算法的
原始数据集并没有变化．ＭＲＱＤＳＱ算法基于 Ｑ＋树数
据索引预先删除不包括动态 ｓｋｙｌｉｎｅ结果的分区，减少
了数据点间无意义的支配计算．

５．２．４　容忍度对ＭＲＴＡＤＳ算法结果集大小的影响
本实验分析容忍度对 ＭＲＴＡＤＳ算法结果集大小

的影响．数据集的大小为１×１０８条，维度是６．从６个
维度中选取 α个维度加上容忍度，各维容忍度初始值
为ｍｉｎ＋β（ｍａｘｍｉｎ），ｍｉｎ表示该维度最小属性值，ｍａｘ
表示该维度最大属性值，β∈（１／８，２／８，…，６／８），α∈

［１，６］．
图１２表示在上述数据量和维度下，ＭＲＴＡＤＳ算法

的结果集大小随 α变化的情况．随着加入容忍度的维
度数量α的增加，ＭＲＴＡＤＳ算法结果集越来越小．当α
＝５时，ＭＲＴＡＤＳ算法结果集为空．原因是在多个
ＤＬｉｎｋ中删除数据后，经过多次求交集运算，得到的集
合可能为空．当α＝５和α＝６时，分别降低优先级最低
维度的容忍度，ＭＲＴＡＤＳ算法的结果集数据不为空．

图１３表示在图１２中的数据量和维度下，ＭＲＴＡＤＳ
算法的结果集大小随β变化的情况．当α＝５时，随着β
增加，优先级最低维度的容忍度随着增加，ＭＲＴＡＤＳ算
法的结果集也随之增加．说明当计算结果集为空时，从
最低优先级的维度开始增加容忍度，可以给用户提供

备选数据．

５．２．５　真实数据集
本实验在真实数据集上对 ＭＲＡＤＳ算法和 ＭＲ

ＤＳＱ算法、ＭＲＱＤＳＱ算法的响应时间进行测试．查询
点ｑ、优先级在值域内由随机函数给出．由于真实数据
集无用户容忍度，故对ＭＲＴＡＤＳ算法没有测试．

图１４表示在真实数据集上，三种算法的响应时间
随节点数变化的情况．随着集群中节点个数的增加，三
种算法的响应时间接近，并且均有降低．由于数据集较
小，三种算法的响应时间在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ环境下相差不
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多，但随着节点数量增加，均有减少，表明算法均有良

好的并行性．真实数据集的规模不足够大导致响应时
间主要受ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架性能的限制．

６　结束语
　　本文针对基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架如何实现海量数据
的增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ查询进行深入研究．本文提出了增
广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ算法ＭＲＡＤＳ，将原始数据按照维度信
息进行分区，基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在多个节点并行计
算动态ｓｋｙｌｉｎｅ，提供给用户全局更优的数据，优化了动
态ｓｋｙｌｉｎｅ的结果集．在此基础上，为了满足用户对某些
维度有容忍度的情况，本文提出一种引入用户容忍度

的增广动态 ｓｋｙｌｉｎｅ查询算法 ＭＲＴＡＤＳ，该算法根据用
户容忍度缩小原始数据集，很大程度上减少中间结果

的比较次数，并且提高了结果集的准确度．最后，本文
通过实验对提出的增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ算法进行了测试和
评估．实验结果表明，本文提出的增广动态ｓｋｙｌｉｎｅ算法
具有良好的有效性、准确性和可用性．
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