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概率数据流上 Skyline查询处理算法
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　　摘　要 :　概率数据流管理与分析逐步引起了研究者们的关注. Skyline查询技术是近年来数据库领域的研究热

点.此前相关工作仅限于静态数据集或传统确定性数据流上的 Skyline查询处理 ,尚无人考虑概率数据流上的 Skyline

计算问题 ,本文提出的 SOPDS算法则较好地解决了该问题.在采用适应性更强的网格索引的基础上 ,提出了概率定

界、逐步求精、提前淘汰与选择补偿等启发式规则对算法从时间和空间两方面进行了系统地优化.实验表明 ,算法在时

间与空间上具有较高的整体性能.
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Abstract :　Management and analysis of uncertain ,probabilistic data stream has attracted considerable attention within database

community. Skyline query processing is an open question recently. Although previous work has addressed skyline computations over

static data or traditional data stream ,skyline computation over probabilistic data stream is still at large. We propose an efficient algo2
rithm SOPDS to handle this issue. Based on more adaptable grid index ,a set of heuristic rules like probability bounding ,progressive

refinement ,pre2elimination and selective compensation are developed to improve the comprehensive performance of SOPDS from

point of reducing both CPU overhead and memory consumption. Massive experiments demonstrate that SOPDS is of high overall

performance.
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1　引言

　　多维空间上的 Skyline查询[1 ]处理技术是近年来数

据库领域的研究热点. Skyline 在偏好查询、多标准决策

支持以及数据挖掘与可视化等方面应用广泛.此前大量

的工作都专注于在静态数据集上计算 Skyline[1 ,4 ,5 ] ,近

年来也出现了一些在滑动窗口中计算 Skyline的研究成

果[2 ,3 ] .最近以来 ,一种被称为概率数据流[15]的数据形

态逐步引起了人们的关注.以下给出一个概率数据流上

Skyline查询的例子.

例 11存在某在线的电影评价数据库 ,把其中的每

条评价记录看作一个对象 ,每个对象具有电影 ID、题材

和表达手法等属性 ,后两者为评价指标分别记做 X 和

Y.另给每个评价关联一个概率值 e ,代表该评价的置信

度.评价以数据流的形式到达.在下表 1 中 ,对象 ui 代

表第 i个到达系统的评价记录.现提出这样的查询 :在

最近到达的 10个记录中找出至少以 013的置信度保证

不被其它电影支配的电影.
表 1　示例数据集

Object u1 u2 u3 u4 u5 u6 u7 u8 u9 u10 u11

X 0140 0195 0148 0122 0165 0143 0158 0164 0162 0116 0137

Y 0125 0135 0138 0146 0142 0144 0154 0170 0140 0164 0180

e 0120 0160 0140 0130 0130 0150 0180 0160 0150 0170 0160

　　该查询的结果由图 1 所示.在图 1 ( a)中 , u6 属于

Skyline的概率 (简称 Skyline概率)等于这样一个事件的

概率 : u6 存在并且不存在支配 u6 的对象 ,这一事件发

生的概率为 u6 . e 3 (12u11 e) = 014. u2 , u3 , u4 的 Skyline

概率分别为 0148 , 0132 和 013. 而 u1 , u5 , u7 和 u8 的
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Skyline概率均低于阈值 013 . 故 u8 到达后 ,窗口上的

Skyline由 u2 , u3 , u4和 u6组成 (用实心点表示) .

其他情况不再冗叙.由本例可见 ,与传统确定性数

据流上的 Skyline计算[2 ]不同 ,概率数据流上的计算难

点是 : (1)尽可能早地淘汰那些不再有机会加入 Skyline

的对象 ; (2)采用合适的策略高效地确定新到达对象的

身份.本文的贡献是 :提出了一个高效地计算概率数据

流上 Skyline的算法 SOPDS ,并开发了多个启发式方法

显著地提高了算法的时间与空间性能.大量实验表明

本文提出的算法相当高效.

2　背景知识

211　相关工作
数据流管理与分析[7 ,17 ]是近年来数据库领域的研

究热点.最近两年以来 ,数据流的研究重心逐步转移到

不确定的概率数据流之上[8 ,9 ,14 ,15 ] .数据的不确定性分

为两种 :元组不确定性和属性不确定性.元组不确定性

是指关系数据库中的一个元组关联着一个概率值表明

其存在的可能性[9～11 ] .本文的数据模型即是基于元组

不确定性的.属性不确定性是指元组中的每个属性值

是不精确的 ,精确程度以一定概率 (或概率密度函数)

表示[12 ,13 ] .文献[9～13 ]主要研究概率数据在静态的不

确定数据库中如何保持模型语义的完整性以及查询的

高效性 ;文献[8 ,14 ,15 ]则进一步研究在数据流的环境

下如何经一遍扫描有效地计算概率数据流上的聚集结

果 ,如 : F0、F1、F2、平均值(mean) 、中位点 (median) 、最小

值和最大值等.

Skyline的定义最早由 Borzsonyi 等人在文 [1 ]中提

出.此后涌现出大量适用于不同场合的更高效的算法 ,

比较有代表性的是基于索引结构的 BBS 算法[4 ]和基于

排序的 SFS 算法[5 ] .与本文问题相近的工作有 :确定

性数据流上的 Skyline 查询处理[2 ,3 ]和静态不确定数据

集上的 Skyline计算[6 ] .文献[6 ]考虑的数据模型为数据

集由若干确定的对象组成 ,而每个对象具有数目不等

的若干实例.以各对象的实例的 Skyline 概率为基础提

出了概率 Skyline的概念.文献[6 ]考虑的数据模型实质

上是属性不确定型的离散化版本 ,而本文考虑的则是

元组不确定性的情形.另一方面 ,文献 [6 ]考虑的是静

态数据集而本文考虑的是数据流.文献[2 ,3 ]考虑如何

高效地维护确定性数据流上的 Skyline .在第 5节的实验

中 ,将文献 [ 2 ]中的算法直接扩展到概率数据流环境

中 ,将其作为基准算法与 SOPDS 算法进行性能对比.对

比实验表明 ,无论是时间还是空间性能 SOPDS 算法都

具有压倒性优势.

212　术语与问题定义
令A = { A1 , A2 , ⋯, AD}是一组有界并有序的域 , O

= A1×A2 ×⋯×AD 是一个 D 维空间.称 A1 , ⋯, AD 为

空间O的属性或维.不失一般性 ,本文假设 ΠAi ∈A 的

定义域均为实数区间 (0 ,1 ] .考虑一个数据集 U ,任何对

象 u∈U均来自空间O ,且对象间相关独立.将 u在属

性Ai 上的取值记为 u. vali .

定义 1　(支配) .给定任意两个对象 u , v ∈U.如

果对于ΠAi∈A ,有 u. vali ≤v. vali ,且 ϖ Aj ∈A ,有 u.

valj < v. valj ,则说 u支配 v ,记为 u ; v.若 u不支配 v ,

则记为 u ;/ v.

定义 2　(Skyline) .集合 U中所有不被其他对象所

支配的对象组成的集合 ,称作 U 上的 Skyline ,记为

SKY( U) .形式化地 , SKY ( U) = { u ∈U | Π v ∈U : v ;/
u} .

与此前概率数据流上的相关工作[8 ]相一致 ,本文

定义概率数据流为不确定元组的序列 :{ < u1 , p1 > , ⋯,

< uk , pk > ⋯} ,其中 : < ui , pi >是一个不确定元组 ; ui

是一个来自空间O 的对象 ,对象间相互独立 ; pi 是对象

存在的概率 (0 < pi ≤1) ; i ( i ≥0)代表元组 (或对象)在

数据流中的序列号.本文考虑基于计数的滑动窗口模

型[7 ] ,不妨假设滑动窗口的宽度为 W ,即每个对象的生

命周期跨度为 W个序列号.也就是说 ui 在序列号区间

[ i , i + W - 1 ]上是有效的 (或称为活动的) ,也称该区间

为 ui的生命周期 ,当第 i + W 个对象到达系统后 ui 过

期.从另一个角度来说 ,还意味着只对数据流上最近的

W个元组感兴趣.设最近到达的对象为 uN ,则我们只

考虑元组集合{ < uN - W + 1 , pN - W + 1 > , ⋯, < uN , p
N

> } .将

该集合记为 ( ,将其中的序列号集合{ N - W + 1 , ⋯, N}

记为 S .则任意对象 ui 的 Skyline概率在数值上等于这

样一个事件的概率 : ui 存在并且在 ui . ADR (反支配域)

682 　　电　　子　　学　　报 2009年



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

内不存在任何活动对象.假设 i≤N≤i + W - 1 ,先定义

一个序列号子集 S′= { j| < uj , pj > ∈S ∧uj ; ui ∧N -

W + 1≤j≤N} ,显然 S′∈S .这样 ui的 Skyline概率由式
(1)表示.

PS KY ( ui) = pi·∏
j∈S′

(1 - pj) (1)

在滑动窗口模型下 , Skyline 往往会随着不确定元

组的到达与过期而演化.本文要解决的问题描述为 :给

定一个概率阈值 p (0 < p≤1) ,随着概率数据流中不确

定元组的不断到达与过期 ,动态地维护 (上的 SKYp

( S ) .对于基于时间戳的数据流模型 ,本文提出的算法

只要稍加修改就能直接适用 (具体见 413节所述) .为了

描述的简便 ,以下假设元组的存在概率为 0 < pi < 1 ,对

于 pi = 1的情形算法也只要稍加修改就能直接适用 (修

改见 413节所述) .表 2给出本文常用的符号及其意义.
表 2　本文所用的符号说明

符号 描述

W 滑动窗口的宽度

D 对象的维度

S 基于概率数据流的滑动窗口

S KY( U) 确定数据集 U上的 Skyline

PS KY( u) 对象 u的 Skyline概率

P +
S KY( u) u的 Skyline概率的上界

P -
S KY( u) u的 Skyline概率的下界

u. pbf u不被它之前到达的活动对象支配的概率

u. paf u不被它之后到达的活动对象支配的概率

S KYp( S ) 滑动窗口上阈值为 p的 Skyline

3　SOPDS算法结构

　　本节先分析概率数据流环境下对象的状态 ,再阐

述算法中所用的数据结构及算法的体系结构.在设计

阶段将概率数据流中的每个元组看作一个对象 ,记为 :

u ( u. id , u. e , u. val1 , ⋯, u. valD) ,其中 u. id表示其在

数据流中的序列号 , u. e 表示其存在的概率 , u. vali 表

示在属性Ai 上的取值.在概率数据流环境下对象呈现

出 4种不同的状态 ,即 :到达、候选 Skyline、Skyline和过

期状态.数据流中观察到的对象在进入系统之先保存

在缓冲区中 ,对象位于缓冲区中 ,称之处于到达态 ;进

入系统的对象 ,当前若不是 Skyline 对象但在将来有可

能成加入 Skyline ,称之处于候选 Skyline态 ;当前是 Sky2
line中对象的称之处于 Skyline态 ;对象过期后称之处于

过期态.对象在其整个生命周期内呈现不同的状态 ,但

在一个具体的时刻它只能处于一个确定的状态.状态

转换关系由图 2 ( a)所示 ,转换由一特定条件触发 ,触发

条件由图 2 ( b)所示.对象一旦过期立即从内存中淘汰.

与文献[16 ]类似 ,本文提出的 SOPDS算法采用网

格作为索引结构.不失一般性 ,图 3 给出空间维度为 2

时算法的数据结构 ,此后的阐述将专注于空间维度为 2

时的情形.采用队列来保存活动对象 ,将新到达的对象

插入到队列尾端 ,而过期的数据对象从队列头端直接

删除.称该队列为活动对象列表 ,简记为AOL. AOL中对

象的序列号是由头向尾递增的.换一种说法 ,称较早到

达系统的对象较“老”,较迟到达的对象较“年轻”,则

AOL头端对象较“老”,尾端对象较“年轻”.采用网格作

为活动对象的索引 ,每个格关联 2个指针列表 ,分别用

来保存指向该格中的 Skyline 和候选 Skyline 对象的指

针.格中的每一个指针列表也是一个队列 ,指针列表随

着数据对象的更新而动态维护 ,确保该队列所关联的

对象的序列号也由头部向尾递增. SOPDS算法的输出则

由 Skyline对象指针列表表现出来.

SOPDS主要由三个模块组成 ,算法各模块的合作情

况简述如下 :新到达的对象 (设为 u)缓存在缓冲区 B F

中.新对象到达后立即调用模块 procExpObj处理过期的

对象 (设为 v) ,包括从系统中淘汰过期的 v并增大被 v

支配的对象的 Skyline概率.接着调用模块 insertIncomObj

计算 u的 Skyline概率并将 u插入到其所属格中相应的

队列中.最后调用模块 procDomObj处理所有被 u支配的

对象 ,即降低被 u支配的对象的 Skyline概率.第 4节将

详细地阐述如何对 SOPDS算法从时间与空间上进行优

化.

4　算法优化与实现

411　计算优化策略
减少计算复杂度的关键在于减少计算过程中支配

测试的次数.设新到达的对象为 u ,将 u. DR(支配域)与
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u. ADR覆盖的格划分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ和Ⅳ区 ,这些区域由

图 4 ( b)所示.其中Ⅰ、Ⅱ区分别由被 u. ADR和 u. DR

完全覆盖的格组成 , Ⅲ、Ⅳ区分别由被 u. ADR和 u. DR

部分覆盖的格组成 , u本身所在的格既属于Ⅲ区也属于

Ⅳ区.这样 ,计算过程就只需在此四个区域中进行 :计

算新到达对象的 Skyline概率只需考虑Ⅰ、Ⅲ区中对象 ;

处理被新来对象所支配的对象以及过期处理只需考虑

Ⅱ、Ⅳ区.网格索引为优化措施的进一步开发提供了基

础.根据网格的特点 ,本文提出了概率定界、逐步求精

等启发式规则来提高确定对象身份的效率.

启发式规则 11概率定界　考察新到达的对象 u ,

记格 c (对象 u 所处的格) 的右上角和左下角分别为

cmax和 cmin ,它们和 u之间的关系由图 4 ( a)所示.显然 ,

任何支配 cmin的对象必支配 u ,而任何支配 u的对象也

必支配 cmax.我们将格也看作一个对象 ,简称为格对象 ,

除坐标属性外为每个格对象 c 新增加两个属性 , c. plb

和 c. prt .其中 c. plb代表 cmin不被任何活动对象支配的

概率 , c. prt代表 cmax不被任何活动对象支配的概率.以

下给出 c. plb和 c. prt 的形式化定义.假设 u. id≤N ≤

u. id + W - 1 ,定义两集合 V = { v′| N2W + 1≤v′. id≤N

∧v′; cmin} , W = { w′| N - W + 1 ≤w′. id ≤N ∧w′;

cmax} ,则 c. plb =∏
v∈V

(1 - v. e) , c. prt =∏
w∈W

(1 - w. e) .根

据以上分析 ,得到如下定理.

定理 1 　对象 u 在其生命周期内 , c. prt 3 u. e ≤
PS KY ( u) ≤c. plb 3 u. e总成立.

这样在计算 PS KY ( u)之时 ,可以令其下界 P -
S KY ( u)

和上界 P +
SKY ( u)分别等于 c. prt 3 u. e 和 c. plb 3 u. e.

算法此时仍然只得到一个 PS KY ( u)的估计值.基于式
(2) 、(3)和 (4) , PS KY ( u)与阈值 p存在着三种可能的关
系.如果式 (2)成立 ,则必有 PS KY ( u) ≥p ,此时 u为 Sky2
line对象 ;如果式 (3)成立 ,则必有 PS KY ( u) < p , u 为候
选 Skyline对象 ;如果式 (4)成立 ,则 u身份未明需要进
一步对概率求精.在此引入符号 P 3

SKY ( u) ,令 P 3
S KY ( u) =

P +
S KY ( u) ,故有 P -

S KY ( u) ≤PS KY ( u) ≤P 3
S KY ( u) .

P -
S KY≥p

P +
S KY < p

P -
S KY < p≤P +

S KY

(2)

(3)

(4)

启发式规则 2.逐步求精　如果式 (4)成立 ,则需

要遍历Ⅲ区对 PS KY ( u)求精以进一步确认 u的身份. Ⅲ

区中的对象与 u 之间的关系不能直接判别 ,对Ⅲ区对

象的访问意味着与 u 的一次支配测试.逐步求精的思

想即是在达到目的的前提下尽可能地减少访问的对象

数 ,以减少支配测试的次数.在实施过程中 ,对Ⅲ区的

访问采取逐格逐对象推进的方式进行 ,思想源于如下

观察 :若 PS KY ( u) ≥p ,对Ⅲ区的完全遍历不可避免 ;若

PS KY( u) < p ,则对Ⅲ区中对象的访问存在剪枝的余地.

因为随着遍历的推进求得 P 3
SKY ( u)值只会越来越小 ,如

果算法已得到 P 3
S KY ( u) < p ,则没有继续向下推进的必

要.因为 PS KY ( u) ≤P 3
S KY ( u) (继续遍历仍然可能找到支

配 u的对象 ,故成立) ,可以推断 PS KY ( u) < p , u的身份

已经明确 ,故求精可以就此中止.

为便于在算法实现中应用该规则 ,为对象 u增加

一个属性 ( bp) ,该属性用来保存在求精的过程中遍历

停止的位置 (该位置由格坐标以及该格中已被访问的

对象的最大序列号组成 ,该位置也被称为断点) .断点

的用处是 :在 InsertIncomObj中应用逐步求精策略后 ,算

法得到往往只是 PS KY ( u)的估计值.当支配 u的对象过

期或者到来支配 u的较年轻的对象时 ,可能又会导致 u

的身份不明 ,即出现 P2
S KY ( u) < p≤P 3

SKY ( u) .这样就需

要进一步求精 ,而断点则为进一步求精保留了计算的

起点.

412　空间优化策略
空间优化策略考虑尽可能早地从滑动窗口中淘汰

那些不再有机会加入 Skyline 的对象.在保证算法的正

确性与完备性的前提下 ,究竟哪些活动对象可以提前

从系统中淘汰 ? 显然该对象 ( u)要同时满足以下两个

条件 : (1) . u没有机会再加入 Skyline ; (2) .将 u提前淘

汰不对 u. DR中对象的身份判定造成影响.

首先对条件 (1)进行分析.由式 (1)可知 , PSKY ( u)实

际上为 u本身存在的概率与 u不被其它任何活动对象

所支配的概率之积.而后者可以进一步分解为其不被

较老的活动对象支配的概率与不被较年轻的活动对象

支配的概率两部分.为 u新增两个属性 pbf、paf ,分别保

存这两部分概率.形式化地 , u的生命周期为[ u. id , u.

id + W - 1 ] ,设 u. id≤N≤u. id + W - 1 ,定义两个集合

R = { r′| r′; u∧N - W + 1≤r′. id < u. id} , S = { s′| s′

; u∧u. id < s′. id≤N} .则 u. pbf 与 u. paf 表示为 :

u. pdf =∏r∈R

(1 - r. e)

u. paf =∏
s∈S

(1 - s . e)

(5)

(6)

这样 PS KY ( u)还可以表示为 PS KY ( u) = u. e 3 u. pbf

3 u. paf .假设 u当前是候选 Skyline 对象 ,在滑动窗口
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环境下 , u在过期之前是否还有机会加入 Skyline 实际

上是由 u. paf 决定 ,下面给出引理.

引理 1　活动对象 u在其生命周期内不再有机会

再加入 Skyline的充分必要条件是 u. paf 3 u. e < p.

证明 :对象 u的生命周期为[ u. id , u. id + W - 1 ] .

假设某对象 v到来 , v. id∈{ u. id + 1 , ⋯, u. id + W - 1}

且 v ; u ,使得 u. paf 3 u. e < p.则 PS KY ( u) = u. e 3 u.

pbf 3 u. paf < p ,而 u在其余下的生命周期[ v. id , u. id

+ W - 1 ] 内 , u. pbf 最大为 1 .因此 u 在其余下的生命

周期内 PS KY ( u) < p ,故其不再有机会加入 Skyline ,充分

性得证.以下再证必要性.假设 u在其生命周期内u. paf

3 u. e≥p总是成立.因为支配 u的比 u老的对象最迟

会在第 u. id + W - 1 个对象到达时过期 ,则至少在第

u. id + W - 1个对象到达而第 u. id + W个对象尚未到

达的这段时间内 u. pbf = 1 ,至少在这段时间内 PS KY ( u)

= u. e 3 u. pbf 3 u. paf ≥p ,故 u在其生命周期内仍有

机会加入 Skyline .必要性得证 ,综上所述 ,引理成立.

再分析条件 (2) ,该条件实际上要求 :对于 u. DR中

的任意对象 v ,若 PSKY ( v) ≥p ,则算法要保证使得

P 3
S KY ( v) ≥p;若 PS KY ( v) < p ,则算法也要保证使得 P 3

S KY

( v) < p.以下给出定理.

定理 2　对于活动对象 u ,若 u. paf < p成立 ,则可

以安全地将其从系统中提前淘汰.

证明 :对象 u的生命周期为[ u. id , u. id + W - 1 ] .

假设因某对象 w的到来 , w. id ({ u. id + 1 , ⋯, u. id + W

- 1}且 w ; u ,使得 u. paf < p成立.显然此时 u已经满

足了引理1中的条件 ,以下主要证明其是如何满足条件
(2)的.此时 (系统中最年轻对象为 w)定义集合 V = { v′

| u. id < v′. id≤w. id∧v′; u} ,则 u. paf =∏
v′∈V

(1 - v′,

e) ,设 V 中最老的对象为 v.能不能将 u从系统中除去 ,

关键看是否会对 u. DR 中对象的身份确定造成影响.

将 u提前淘汰只会影响区间[ w. id - W + 2 , u. id + W

- 1 ]上到达且被 u 支配的对象 ,将这些对象基于其序

列号划分为三个集合 : R = { r′| w. id < r′. id ≤u. id +

W21∧u ; r′} , O = { o′| u. id < o′. id < w. id∧u ; o′} ,

Q = { q′| w. id - W + 2≤q′. id < u. id∧u ; q′} .先考察

R.对于Π r∈R , v过期之前 PS KY ( r) < p总成立 (因为 r

被V 中全部对象所支配 ,且 V 中全部对象此时都还是

活动对象 ,故 r. pbf ≤∏
v′∈V

(1 - v′, e) < p. ) .如果在 w 到

来之后算法已经立即将 u从系统中删除 ,则只要 v仍然

存在于系统中就一定也会使 P 3
S KY ( r) < p (因为 r. pbf <

p ,故可保证) .而当 v 过期时 , u已经在此之前过期了.

这样 u的提前淘汰不会影响 r的身份确定. Q 与 O 中

的对象也与此类似不再冗述.故 u. paf < p成立时可以

安全地将 u从系统中除去 ,定理得证.

根据引理 1与定理 2 ,可以将图 2 ( a)中的候选 Sky2
line状态进一步细分.若对象满足 7、8或 9式中的条件 ,

则称其分别处于无效、准无效和候选 Skyline状态.位于

这三个状态的对象分别称为无效、准无效和候选 Sky2
line对象.无效与准无效对象在不能再加入 Skyline ,而

前者可以安全地从系统中提前淘汰.细化后的状态转

换图及触发条件由图 5给出.总结以上分析 ,给出启发

式规则 3 .

u. paf < p

u. paf ≥p且 u. paf 3 u. e < p

u. paf 3 u. e≥p且 u. pdf 3 u. paf 3 u. e < p

(7)

(8)

(9)

条件 描述

1 该对象的 Skyline概率大于等于阈值 p

2 该对象满足 (12)的条件

3 该对象满足 (11)的条件

4 该对象满足 (10)的条件

5 该对象过期
( b)触发条件

图 5　细化的状态转换图及触发条件

　　启发式规则 31提前淘汰　对于活动对象 u ,若条

件 u. paf < p 满足 ,则可以立即将其从系统中提前淘

汰.

应用启发式规则 3 将对象 u提前淘汰时 ,与正常

的过期处理 (由 procExpObj 实施)流程一样需要恢复环

境 ,即 :对于系统中 Π v ∈{ v′| u ; v′∧v′. id < u. id} ,

v. paf : = v. paf / (1 - u. e) ;对于系统中Πw ({ w′| u ; w′

∧w′. id > u. id} , w. pbf : = w. pbf / (1 - u. e) .环境恢复

优化方法由规则 4给出.

启发式规则 41选择补偿 　提前淘汰对象 u 时 ,

只需对系统中的Π w ∈{ w′| u ; w′∧w′. id > u. id}进

行概率补偿.

假设 u 被 r提前淘汰 ,淘汰 u 时 , u. paf < p.对于
( v ({ v′| u ; v′∧ v′. id < u. id} ,有 v. paf ≤u. paf < p. v

随后必被 r提前淘汰 ,故 u没有必要对这些对象进行概

率补偿.将这种策略称之为选择性补偿 ,简称为选择补

偿.

413　算法实现与描述
SOPDS算法主程序由图 6 给出 ,算法的主要模块
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procExpObj、insertIncomObj和 procDomObj分别由图 7、8 和

9描述.另外子模块 refineProb的功能是在Ⅲ区中对输

入 u的 Skyline概率逐步求精 ,当 u. pbf 3 u. paf 3 u. e

< p或Ⅲ区遍历完毕时返回 ;模块 dropHopelessObj 的则

删除对象 u 并恢复环境.此两子模块的详细描述分别

在图 10、11中给出.

Algorithm SOPDS/ / Skyline Over Probabilistic Data Stream

1　procExpObj ;/ /处理过期的对象 ;

2　for B F中的对象 u

3　　iinsertIncomObj ( u) ;/ /计算新来对象的 Skyline概率

4　　procDomObj ( u) ;/ /处理被新来对象支配的对象

图 6　SOPDS算法主程序

Procedure procExpObj

1　for AOL中过期的对象 u

2　for u的Ⅱ区与Ⅳ区中每一格 c

3　　e. prt : = c. prt/ (1 - u. e) ;

4　　if c位于Ⅱ区　e. plb : = c. plb/ (1 - u. e) ;

5　　for c中的每一对象 v

6　　　if c位于Ⅱ区 or ( c位于Ⅳ区 and u位于断点 v. bp之间 and

u dominate v)

7　　　　v. pdf : = v. pbf / (1 - u. e) ;

8　　　　if v来自候选 Skyline列表

9　　　　　P +
S KY( v) : = c. plb 3 v. e ; P -

S KY ( v) : = c. prt 3 v. e ;/ /以

下 3句体现规则 1

10　　　　if P -
S KY( v) ≥p

11　　　　　　将 v迁入到 e中的 Skyline列表 ;

12　　　　　else if P +
S KY( u) ≥p ;

13　　　　　　　refineProb ( v) ;

14　　　　　　　if v. pbf 3 v. paf 3 v. e≥p

15　　　　　　　　将 v迁入到 c中的 Skyline列表 ;

图 7　处理过期对象过程

Procedure insertIncomObj

/ /输入为对象 u. c为对象 u所属的格.

1　u. pbf : = c. plb ; 　/ /以下 6句体现规则 1

2　P +
S KY( u) : = c. plb 3 u. e ; P -

S KY( u) : = c. prt 3 u. e ;

3　if P -
S KY( u) ≥p

4　　将 u插入到 c中的 Skyline列表 ;

5　else if P +
S KY( u) < p

6　　　将 u插入到 c中的候选 Skyline列表 ;

7　　esle

8　　　refineProb ( u) ;

9　　　if u. pbf 3 u. paf 3 u. e≥p

10　　　　将 u插入到 c中的 Skyline列表 ;

11　　　　else

12　　　　　将 u插入到 c中的侯选 Skyline列表 ;

图 8　确定新到对象身份的过程

本文此前假设对象存在概率位于区间 (0 ,1) .对于

概率为1的情形 ,算法只需在现有基础上略加修改就能

适应.为 u再增加一个辅助属性 u. temp ,其作用为 :计

算 u. pbf 的过程时若遇到存在概率为 1 的对象 ( v) ,则

将此时的 u. pbf 值保存到 u. temp中 ,待 v 过期后再将

u. pbf 恢复为 u. temp.对格对象 c 也作同样处理.最后

再对图 7的第 3、4和 7句 ,图 10的第 5句作适当的修改

就能适应概率为 1 的情形 ,具体不再冗述. 最后讨论

SOPDS算法在基于时间戳的滑动窗口模型上的适应性

问题. SOPDS的核心是 4 个启发优化方法 ,算法的适应

性问题取决于此优化方法的适应性问题.只需将 u. paf

的定义扩展为 u不被同龄及更年轻的活动对象支配的

概率 ,则所有启发优化方法均适用于基于时间戳的模

型 ,故算法完全适用于基于时间戳的滑动窗口模型.

Procedure procDomObj

/ /输入为对象 u.

1　for u的Ⅱ区与Ⅳ区中每一格 c　/ /分层遍历

2　c. prt : = c. prt 3 (1 - u. e) ;

3　if c是Ⅱ区中的格

4　　c. plb : = c. plb 3 (1 - u. e) ;

5　for c中的每一对象 v

6　　　if c是Ⅱ区中的格 or ( c 是 u 的Ⅳ区中的格 and u dominate

v)

7　　　　v. paf : = v. paf 3 (1 - u. e) ;

8　　　　if v. paf < p　/ /以下 2句体现规则 3

9　　　　　dropHopelessObj ( v) ;

10　　　　else

11　　　　　if v来自 Skyline列表

12　　　　　　P +
S KY ( v) : = c. plb 3 v. c ; P -

S KY ( v) : = c. prt 3 v.

c ;/ /以下 3句体现规则 1

13　　　　　　if P +
S KY < p

14　　　　　　　将 v迁入到 c中候选 Skyline列表

15　　　　　　else if P -
S KY( v) < p

16　　　　　　　　　refineProb ( v) ;

17　　　　　　　　　if v. pbf 3 v. paf 3 v. e < p;

18　　　　　　　　　　将 v迁入到 c中候选 Skyline列表 ;

图 9　处理被新到对象支配的对象过程

Procedure refineProb

/ /输入为对象 u

1　if u. pbf 3 u. paf 3 u. e < p return ;

2　for u的Ⅲ区中 u. bp所在及其之后的每一格 c/ /以下 8句体现

规则 2

3　for c中的每一对象v/ /若 c为 u本身所在的格则从 u. bp所指之

后的对象开始计算

4　　if c. id < u. id

5　　　if v dominate u

6　　　　u. pbf : = u. pbf 3 (1 - v. e) ;

7　　　　　if u. pbf 3 u. paf 3 u. e < p

8　　　　　　将 v的位置记入 u. bp;/ /保存断点

9　　　　　　return ;

图 10　概率求精过程
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Procedure dropHopelessObj

/ /输入为对象 u

1　for u的Ⅱ区与Ⅳ区中每一格 c/ /分层遍历

2　　for c中的每一对象 v

3　　　if v. id > u. id　/ /以下 3句体现规则 4

4　　　　if c是Ⅱ区中的格 or ( c 是Ⅳ区中的格 and u dominate v

and u位于断点 v. bp之前)

5　　　　　v. pbf : = v. pbf / (1 - u. e) ;

6　将 u从系统中淘汰 ;

图 11　删除无效对象并恢复环境过程

414　算法复杂度分析
本节对 SOPDS算法的时间复杂度进行简要地分

析.算法处理一个对象 (假设为 u)的开销由 3 个模块

procExpObj、insertIncomObj 和 procDomObj 发生开销组成.

算法中的基本操作是支配测试 ,将支配测试的平均代

价记为 Cdom .设单个格中的平均对象数目为α,而处理

对象 u 时调用 procDomObj、procExpObj 引发其它对象身

份变化的平均次数为 M. Ⅲ、Ⅳ区包含的格的总数为

KD2( K21) D .确定 u 的身份产生的开销为 O ( ( KD2( K2
1) D)·α·Cdom +α) ,前项为遍历Ⅲ区产生的开销 ,后项

为将 u插入到其所属格中合适的位置而产生的开销.

而调用模块 procDomObj、procExpOb产生的开销的上界

均为 O ( ( KD2( K21) D)·α·Cdom + M·α+ ( K21) D·α) ,第

一项为遍历Ⅳ区产生的开销 ,第二项是使其它对象身

份发生变化而产生的开销 ,第三项是遍历Ⅱ区产生的

开销.综上所述 ,下面给出定理.

定理 3　SOPDS算法处理一个对象平均分摊的时

间开销为 O( ( KD - ( K - 1) D)·α·Cdom + ( M + ( K - 1) D)

·α) .

5　实验验证与分析

　　本文提出的算法由 VC + + 610 实现 ,实验在 Win2
dows XP ,主频 210G奔腾 4 处理器和 1G内存的配置上

进行.采用文献[2 ]提供的合成数据进行实验.考虑基

于计数的滑动窗口数据流模型 ,滑动窗口的默认宽度
( W)设定为 300K,即窗口中包含 300K个对象.数据流

的流速模拟为 1000 对象/秒.其它参数默认值 :对象维

度 ( D)为 4 ,概率阈值 ( p)为 013.实验参数的变化区间 :

D为 2～6 , W 为 100K～500K,而 p则分别取 011、013、

015、017、019.每组实验执行100次 ,结果取平均值.以下

511节测试网格粒度对 SOPDS性能的影响 ,512 节测试

不同参数下算法的时间性能 ,513节测试 SOPDS算法空

间剪枝效果.为更客观地衡量 SOPDS算法的性能 ,以此

前相关工作为基础了开发一个基准算法 Naive算法.具

体地 ,将文献[2 ]中最高效的算法 I2Lazy直接扩展到基

于计数的概率数据流的环境之下 ,并对它进行适当的

优化.在 512和 513节中 ,SOPDS将与 Naive进行全面性

能对比.

511　网格粒度的影响
本节测试 K值 (格索引中每维的等份数)对 SOPDS

性能的影响 ,试图找出使算法性能最优的 K值.在本实

验中 ,基本参数配置为 : D = 4 , W = 300 K, p = 013.将 K

值由 1 逐步增长到 8 ,图 12 给出了在不同 K值和数据

分布下 ,算法处理每个对象平均花费的时间.

　　两种分布数据集下算法性能曲线都近似于“U”形.

在其它维度下 ,性能曲线也类似. 当 K由 1 增大到 2

时 ,时间耗费急剧下降.这是因为 K = 1时 ,启发式规则

1与规则 2均无效.当 K为 2 时 ,启发式规则立即发挥

作用.随着 K进一步增大 ,曲线达到最低点后开始反

弹.这是因为过于稀疏的网格将导致单个格中存在较

多对象 ,而过于精细的网格将导致格的数目激增.综合

考虑 ,维度 226 时 SOPDS所选定的 K值分别为 8、5、4、

4、3 ,它们将应用于此后的实验中.

512　时间开销测试
本节从数据维度、规模与概率阈值三个角度对

SOPDS与Naive的时间性能进行对比.第一组实验先考

察算法的维度可扩展性.在该实验中 W 和 p被固定为

300 K和 013 ,将 D由 2逐步增加到 6 ,图 13给出了实验

结果.当维度由 2 增加到 6 时 ,在两种分布数据集上 ,

SOPDS处理一个对象所花费的时间约是 Naive 算法的

1/ 1021/ 15 .

　　第二组实验先考察规模可扩展性.在该实验中 D

和 p被固定为 4 和 013 ,将滑动窗口的宽度 W 由 100 K

逐步增加到 500 K,图 14 给出了实验结果.在独立分布

数据集上 ,随着数据集规模的增大 , SOPDS处理一个对

象的平均时间由 011ms 增加到 0132ms ,而 Naive 则由
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0189ms增加到 2145ms.在反相关分布数据集上 , SOPDS

对Naive优势也在一个数量级左右.

　　第三组实验先考察算法性能对概率阈值变化的反

应.在该实验中 D和 W 被固定为 4 和 300 K,将概率阈

值由 011逐步增加到 019 ,图 15 给出了实验结果.随着

概率阈值的增大 , Skyline 的规模急剧下降 ;另外一方

面 ,随着阈值的增大 ,对象更容易达到启发式规则 3 的

条件而从系统中淘汰 ,故系统中保存的候选 Skyline 对

象数也会逐渐下降.这两方面的原因促使 SOPDS性能

逐渐上升.而在 Naive 算法中 ,阈值的变化对系统中所

保存的对象数无任何影响 ,故其性能无明显的变化.

513　空间开销测试
本节考察空间优化策略的效果 ,以 SOPDS算法中

保存的平均对象数与 Naive 算法中保存的对象数之比

来衡量.第一组实验考察维度对剪枝效果的影响.图 16

给出了实验结果.随着维度的由 2 增加到 6 ,在独立分

布数据集下 ,算法的剪枝率由 9713 %下降至 8814 % ;而

在反相关分布数据集下算法的剪枝率由 8715 %下降至

4716 %.第二组实验考察数据规模对剪枝效果的影响.

图 17给出了实验结果 ,随着数据规模的增大 ,剪枝率也

缓慢地增大.这是因为随着数据规模的增大 ,空间中的

对象的密度将逐渐变大 ,对象达到启发式规则3中条件

的可能性上升 ,故剪枝效果愈发明显.

　　第三组实验考察概率阈值对剪枝率的影响 ,图 18

给出了实验结果 :剪枝率随着阈值同步增大.这是因为

随着阈值的增大 ,一方面 Skyline对象数变小 ,另一方面

对象更容易达到启发式规则3的条件而从系统中淘汰 ,

故剪枝率升高.第四组实验考察剪枝率随数据流的演

化而波动地情况.图 19的实验结果显示系统中保存的

对象比例有少许波动 ,但总地来说比较平稳.

6　结论

　　本文对概率数据流上的 Skyline计算进行了深入地

研究 ,详尽地分析了对象的状态及其相互转换关系 ,最

终提出了一个高效的算法 SOPDS.在算法的实现技术

上 ,采用网格作为索引 ,并进一步开发了一系列启发式

优化方法使算法具有较高整体性能.对比实验表明 ,算

法高效并具有良好的可扩展性.
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