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数据流上自适应的稀疏 Skyline挖掘

苏 亮 1 邹 鹏 1 贾 焰 1

摘 要 Skyline 查询的结果集为数据集中不被其他对象所 “支配” 的对象的全体. 近年来, 它在在线服务、决策支持和实时

监测等领域的良好应用前景, 使其成为数据管理与数据挖掘领域的研究热点. 实际应用中, 用户通常期望快速、渐进地获得

Skyline 计算结果, 而流数据的连续、海量、高维等特性, 使得在确保查询质量损失受控的前提下挖掘稀疏 Skyline 集合成为一

个极具价值和挑战性的问题. 本文首先提出一个新颖的概念: 稀疏 Skyline (Sparse-skyline), 它采用一个 Skyline 对象来代表

其周围 ε- 邻域内的所有 Skyline 对象; 接着, 给出了通过数据维度之间的相关性来自适应调整查询质量的两个在线算法; 最后,

理论分析和实验结果表明, 与现有的 Skyline 挖掘算法相比, 本文提出的方法具有良好的性能和效率, 更适合于数据流应用.

关键词 稀疏 Skyline, 自适应算法, 数据流, 数据挖掘

中图分类号 TP31

Adaptive Mining of Sparse Skyline over Data Stream

SU Liang1 ZOU Peng1 JIA Yan1

Abstract Skyline query set includes the objects that are not “dominated” by other objects in the dataset. In recent

years, skyline query has been becoming a hot research topic due to its potential applications in online services, decision-

making and real-time monitoring fields. Usually, people care about obtaining the skyline set quickly and progressively

in real applications, however, because of the continuity, large-volume, and high-dimension of stream data, mining the

sparse skyline set over data stream under control of losing quality is a more meaningful and challenging problem. In this

paper, firstly, we propose a novel concept, called sparse-skyline, which uses a skyline object that represents its nearby

skyline neighbors within ε-distance (acceptable difference). Then, two algorithms are developed which adopt correlation

coefficient to adjust adaptively the quality of the sparse skyline query. Furthermore, theoretical analysis and experimental

results show that the proposed methods are more efficient and effective compared with the existing skyline computing

algorithm, and are suitable for data stream applications.

Key words Sparse skyline, adaptive algorithm, data stream, data mining

Skyline 查询也称作 Pareto 或极大向量问题
(Maximum vector problem[1−2]), Börzsönyi 等于
2001 年将其引入数据库查询处理领域[3]. 它是在给
定对象集 Ω 中找出不被其他对象所 “支配” 的对象.
支配的含义为: d 维空间中的两个对象XXX = (x1, x2,
· · · , xd) 和 YYY = (y1, y2, · · · , yd), 若对象XXX 的任意
维属性的评价值都不低于对象 YYY , 并且 XXX 至少存

在一个属性的评价值高于 YYY , 则称 XXX 支配 YYY . 对
象集 Ω 中不被任何其他对象所 “支配” 的对象就称
为 Skyline 对象. Skyline 对象有一个非常重要的特
性: 对于任意的单调递增函数 f : Ω → R, 若XXX ∈ Ω
且 ∀YYY ∈ Ω, YYY 6= XXX, 有 f(YYY ) ≥ f(XXX), 则 YYY 属于
Skyline 集合[3]. 从集合论的角度看, Skyline 查询
关注的是有限偏序集上极大元的集合. 由于 Skyline
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集在许多应用中有着极其重要的意义, 它自从在文
献 [1] 中被提出以来就一直是一个非常活跃的研究
领域, 并且被广泛地应用于多约束决策支持[3−6], 数
据挖掘和在线监控[7−10] 以及实时在线服务[11−14] 等

方面. 例如, 在股票交易中, 股民通常关注两个因
素: 风险和收益率. 股民在决定交易之前, 最想知道
风险最小且收益率最高的股票. 然而, 在文献 [15]
中, Bentley 等已证明 Skyline 集合的平均数量为
O((lnN)d−1) (N 为数据集 Ω 的元素数量, d 为每
个元素的维数), 该理论得到了普遍的认可. 表 1 (见
下页) 更能直观地展示: Skyline 查询的结果数目将
随数据集大小 (N) 和维数 (d) 呈指数增长 (该数据
由 Börzsönyi[5] 提供的源程序生成). 股民在面对众
多支股票, 加上多方面决策因素 (如风险、收益率、
投资期限等) 的情况下, 即便有一种算法和相应的
硬件能实时并精确地计算出相应的 Skyline 集合,
也几乎不可能作出合理的决策, 其主要原因在于计
算出来的 Skyline 集合数量实在太多. 不失一般性,
Skyline 计算的目标条件可以由 min[3] 和 max[3] 算

子组成, 但这两种算子在解决问题的方法上可以相
互转化, 因此, 为简单起见, 本文假定 Skyline 计算
的条件仅采用 min 算子组成.
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表 1 不同维数和数据分布下 Skyline 点集的大小

Table 1 Skylines in different dimensions and

distributions

维数 相关分布 独立分布 反相关分布

2 1 13 51

3 3 74 641

4 12 286 4252

5 18 1106 12624

6 23 1997 26840

7 40 5560 41514

8 128 9664 55705

9 239 16857 67103

10 383 26062 75109

近年来, 一种新的应用模型— 流数据 (Stream-
ing data)[16] 模型广泛应用于众多领域, 例如: 金融
应用[3]、网络监控[7]、兴趣趋势定位[16]、通信数据管

理[5]、Web 应用、传感器网络数据处理[11]、电信欺

诈探测[3] 等. 流数据一般具有如下特征: 数量大且
速度快, 无限连续到达, 数据维度高, 并随时间具有
不可预测性和多变性. 这些都给数据流挖掘领域的
研究工作带来了许多新挑战. 针对数据流的这些特
征, Kossmann 等在文献 [11] 中提出了数据流算法
的一些准则, 可概括为如下 5 点:

1) 准确性: 结果符合查询要求;
2) 实时性: 能尽可能快地返回查询结果;
3) 普遍性: 算法不对数据的分布作预先假设;
4) 渐进性: 算法执行时间越长, 返回结果越多;
5) 可控性: 用户能对返回的结果根据自己的偏

好进行有效地控制.
此前的 Skyline 研究工作大多作如下假设: 数

据集更新不频繁或很少发生变化. 然而在现实中存
在着大量不满足上述假设的情形, 如在线拍卖、股票
推荐等基于动态数据的应用. 因此, 它们在现实应用
中存在很大的局限性. 另一方面, 现有 Skyline 算法
是获取精确的 Skyline对象集合, 通过上述股票交易
案例可知, 该精确 Skyline 集合数据量太大, 缺乏可
控性, 很难快速捕获流数据的特征[11], 难以辅助决
策者制定相应的策略. 如果存在另一种查询, 它返回
大约一半甚至更少数量的 Skyline对象, 而查询结果
的质量却不受损失或者损失很小, 那么这种技术对
决策者将具有更大的意义.
本文针对现有 Skyline 算法缺乏可控性以及数

据流应用的需求 (特别是实时性和可控性), 展开了
深入的研究. 据作者所知, 至今没有在数据流上进行
稀疏 Skyline 计算的研究. 本文主要创新点如下:

1) 提出了一个新颖的概念: 稀疏 Skyline, 它用
一个 Skyline 对象代表其周围 ε- 邻域 (可接受偏差)
内的所有 Skyline 对象;

2) 给出了采用可接受偏差进行剪枝和相关系数

自适应调整稀疏查询质量的两个算法;
3) 通过理论分析和大量的实验, 验证了这两个

算法的正确性和高可扩展性.
本文内容安排如下: 第 1节介绍 Skyline计算和

数据流的相关工作; 第 2 节提出自适应稀疏 Skyline
问题和两个相应的算法; 第 3 节详细阐述实验的结
果和性能评估; 第 4 节为总结和研究展望.

1 相关工作

自从Börzsönyi等[3]在数据库领域提出 Skyline
计算问题以来, 它就一直是一个非常活跃的研究
领域. 文献 [3] 给出了计算 Skyline 集合的两个算
法: BNL (Block-nested loop) 和 DC(Divide and
conquer) 算法. BNL 算法通过迭代, 将从数据集
中读出的数据与内存中保存的候选 Skyline 对象作
比较, 从而计算出所有的 Skyline 对象集; DC 算法
先分割数据集, 然后合并每一部分计算出的局部的
Skyline 对象集, 从而得到整个数据集的 Skyline 集
合. 自文献 [3] 之后, 大量的研究人员相继提出一系
列的 Skyline 算法及其各种延伸的算法[4−14, 17−19],
它们主要针对算法的效率和不同的应用领域. 在
文献 [11] 中, Kossmann 等结合最近邻搜索和 R-
tree索引数据的优点,提出了最近邻 Skyline计算方
法, 提高了低维空间 Skyline 计算的性能. Chomicki
等[4] 通过对原有数据集进行预排序来提高 Skyline
查询的效率. 而文献 [5] 中的 BBS 算法则采用新发
现的最近邻居对象对搜索空间进行剪枝, 并证明该
算法的 I/O性能最优. 更多的研究人员关注 Skyline
的特定应用领域和受限环境, 文献 [6] 延伸此问题
到高维数据空间; Gao 等[13] 将该问题拓展到并行

计算环境中; 文献 [7] 则考虑在分布环境下的快速
Skyline 计算; 文献 [10] 则关注 Peer-to-Peer 环境
下的 Skyline 计算.

这些算法中, 文献 [4−6, 8−9, 11−12, 14, 17−
18] 主要应用索引技术, 根据数据集中的各对象在
所有维中属性值的关系, 剪掉一些明显不是 Skyline
的对象, 从而大大提高 Skyline 计算的效率. 基于主
存的算法参见文献 [8−9, 11−12, 14, 18], 与数据库
相关的技术参见文献 [4−14, 18−19]. 近年来, Sky-
line 研究转移到 Skyline 子空间 (Skyline cube, 或
称 Subspace skyline)[8, 14, 18−19] 及数据流上的 Sky-
line[12] 计算方面.

上述算法都不支持数据流上的稀疏 Skyline 计
算. 与本文最为接近的是文献 [12], Lin 等考虑对数
据流中最近的 N 个元素计算其中的 Skyline 点集,
特别是它的 n-of-N Skyline 查询. 由于 Skyline 计
算固有的特性, 该文作者意识到算法缺乏可控性, 难
于适应决策支持等应用, 同时, 提出了在数据流上
进行稀疏 Skyline 挖掘的问题. 本文在他们的研究
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基础上, 对该问题进行了深入的研究, 给出了稀疏
Skyline 的形式化定义及两个有效的算法.

2 数据流上稀疏 Skyline 问题及算法

从表 1 可知, Skyline 查询的数量随对象集数目
和维数呈指数增长. 此外, 数据流应用一般运行在存
储容量有限 (相对于数据流的大小) 的环境中. 因此,
急需减少 Skyline 集合的数量, 改善算法的可控性.
从图 1和图 2中可见:我们可以直接处理 Skyline对
象集, 适当地选取带圆圈的 Skyline 点, 去除这些点
周围的 Skyline 点, 这些被去掉的 Skyline 点与一个
或多个带圆圈的点很接近, 选取出来的带圆圈点集
足以代表所有 Skyline 集合的整体特征. 因此, “相
似性” 就成为衡量稀疏程度的重要指标.

图 1 反相关分布

Fig. 1 Anti-correlation distribution

图 2 独立分布

Fig. 2 Independent distribution

为了精确地描述两个点相似的程度, 很自然地
会选择欧氏距离 (d- 维度量空间 V ), 该空间关联一
个距离度量函数 dis. 该函数必须具备如下性质:

1) dis(XXX i,XXXj) = dis(XXXj,XXX i);
2) dis(XXX i,XXXj) ≥ 0, 且若XXX i = XXXj, 则 dis(XXX i,

XXXj) = 0;
3) dis(XXX i,XXXk) ≤ dis(XXX i,XXXj) + dis(XXXj,XXXk).

普遍使用的距离函数有欧几里得距离和曼哈顿

距离. 不失一般性, 本文仅使用欧几里得距离作为
dis 函数, 即

dis(XXX i,XXXj) =

√√√√
d∑

k=1

(xk
i − xk

j )2 (1)

定义1.稀疏 Skyline集合.令Ω为 d维数据集,
ΩS 为 Ω 上的 Skyline 集合, 可接受的偏差距离为 ε,
若集合 ΩA 满足如下条件:

1) ΩA ⊆ ΩS;
2) ∀XXX i,XXXj ∈ ΩA, XXX i 6=XXXj, 则 dis(XXX i,XXXj)>

ε;
3) ∀XXX i∈ ΩS,则 ∃XXXj ∈ ΩA, 使 dis(XXX i,XXXj)≤

ε.
则称 ΩA 为稀疏 Skyline 集合.
定义 1 中的条件 1) 表明稀疏 Skyline 集合为

Skyline 集合的子集; 条件 2) 主要是保证稀疏 Sky-
line 集合中对象的稀疏程度, 确保不存在任意两个
对象的距离大于可接受的偏差距离; 满足条件 3) 则
体现稀疏 Skyline 集合能在可接受的偏差距离内展
示 Skyline 集合的整体特征. 上述三个条件缺一不
可.

定义2.强支配关系.对象XXX i, XXXj ∈ Ω, XXX i支配

XXXj 记作XXX i B XXXj, XXX i强支配XXXj 记作XXX i+ε ÂXXXj.
即: ∀ 1 ≤ k ≤ d, xk

i + ε ≤ xk
j , 且 ∃ 1 ≤ t ≤ d,

xt
i + ε < xt

j.
定义3. 相关系数. 对于 n 个 d 维对象 XXX i =

(x1
i , x2

i , · · · , xd
i ), 1 ≤ i ≤ n, 设矩阵 A = (XXX1, XXX2,

· · · , XXXn)T 和向量 YYY j = (xj
1, x

j
2, · · · , xj

n)T, 则 A =


x1
1 · · · xd

1

...
. . .

...
x1

n · · · xd
n


 = (YYY 1, · · · ,YYY d),且 ρ(YYY i, YYY j) =

E((YYY i − EYYY i)(YYY j − EYYY j))√
DYYY i ·

√
DYYY j

=
E(YYY iYYY j)− EYYY iEYYY j√

DYYY i ·
√

DYYY j

为YYY i 和YYY j 的相关系数,其中, EYYY i = (
∑n

k=1 xi
k)/n

是向量 YYY i 的期望; DYYY i = E(YYY i − EYYY i)2 = EYYY 2
i −

(EYYY i)2 是向量 YYY i 的方差.
相关系数的值在 −1 和 +1 之间. 当 ρ = −1

时, YYY i 与 YYY j 负线性相关; ρ = 0 时, YYY i 与 YYY j 不相

关; ρ = 1 时, YYY i 与 YYY j 正线性相关. 这三个值与反
相关、独立和相关数据分布相对应[3]. 通过对表 1 中
数据的分析得知, 数据分布对 Skyline结果有巨大影
响, 特别是反相关与独立分布. 由于 ρ ∈ [−1, 1], 为
了便于算法的统一处理, 所以我们构造转换函数

Φ(ρ) = (a + b)/2− ρ(b− a)/2, 1 ≤ a ≤ b

一般 a 取 1, b 取 2 或大于 2 的其他值. 如果 b 大于
2, 则相关系数的影响大于 ε, 因此我们选择 εΦ(ρ)
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作为偏差距离的限制, 在数据流上自适应地调整稀
疏 Skyline 计算的结果. 下面定理 1 保证了在可接
受差异距离内 Skyline 集合的界限, 应用定理 1 的
逆否命题可对稀疏 Skyline 集合的计算进行快速剪
枝.
定理1. 如果XXX i,XXXj ∈ ΩA 且 dis(XXX i,XXXj) ≤ ε,

则
∑d

k=1

∣∣xk
i − xk

j

∣∣ ≤ ε
√

d.
证明 . 由式 (1) 得知: (dis(XXX i,XXXj))2 =

d∑
k=1

(xk
i − xk

j )
2 ≤ ε2, 令

∣∣xk
i − xk

j

∣∣ = Pk, 那么,

(d− 1)
d∑

k=1

(Pk)2 =
∑

1≤i<j≤d

[
(Pi)2 + (Pj)2

]

≥ 2
∑

1≤i<j≤d

(Pi · Pj)

因此,

d∑
k=1

∣∣xk
i − xk

j

∣∣ =
d∑

k=1

Pk =

√√√√(
d∑

k=1

Pk)2 =

√√√√
d∑

k=1

(Pk)2 + 2
∑

1≤i<j≤d

(Pi · Pj) ≤
√

ε2 + (d− 1)ε2 = ε
√

d ¤

2.1 Näıve 稀稀稀疏疏疏 Skyline 算算算法法法

通常, 系统中只能获得原始数据集 Ω. 由定义 1
可知, 稀疏 Skyline 集合是 Skyline 集合的子集, 一
种 Näıve 方法为: 首先, 计算精确的 Skyline 集合,
然后过滤那些相似的对象, 进而获得稀疏 Skyline集
合. 在第一阶段, 采用文献 [12] 提供的基于滑动窗口
的 Stabling Skyline 算法 (SSA 算法), 将其结果保
存在 SkylineList 数据结构中. 接着, 对 SkylineList
进行排序, 在定理 1 的保证下尽可能早地停止迭代.
NAS 算法 (Näıve approximate skyline algorithm)
的伪代码参见 Algorithm 1.

Algorithm 1 NAS(ε, ΩS)
Input: ε 为稀疏 Skyline 计算的差异距离; SkylineList 保

存精确的 Skyline 对象; SortList 函数使用单调函数

(
∑d

i=1 xi) 对所有 Skyline 对象按降序排列.

Output: 算法输出为稀疏 Skyline 集 ΩA.

1 SkylineList = SortList(ΩS);

2 var current = 0; var second = 0;

3 for (current = 0; current < SkylineList.count; cur-

rent++) do

4 for (second = current + 1; second < SkylineList.

count; second++) do

5 if (dis(SkylineList[second],

SkylineList[current]) ≤ εΦ(ρ)) then

6 SkylineList.delete(second);

7 end if

8 if (dis(SkylineList[second],

SkylineList[current]) > ε
√

d) then

9 break;

10 end if

11 end for

12 end for

2.2 基于扩展 Micro-cluster 特特特性性性树树树的的的稀稀稀疏疏疏
Skyline 算算算法法法

虽然 NAS 算法可行且有效, 但是存在两个主要
问题: 1) 它必须在内存中保存精确的 Skyline 集合;
2) 当一个新数据到达时, 需要重新执行 NAS 算法
以获得稀疏 Skyline集合. 由于在数据流应用中内存
受限, 且需近实时地得到相应的结果, 因此, NAS 算
法的这两个缺陷使得它不适合数据流模型. 为了解
决这些问题, 一种常用的策略是进行数据压缩或摘
要, 这样既能节省内存, 也能提高算法的运行效率.
因此我们采用 CF-tree[20] 对数据流滑动窗口内数据

进行划分, 表示为扩展 Micro-cluster 特性树, 其中
CF-tree 只保存稀疏 Skyline 集合以及与之邻近节
点的信息 (两个或更多的Micro-cluster 可以构建一
个更大的 Micro-cluster, 直至最后滑动窗口中的所
有对象构成一棵Micro-cluster tree).
定义4. 扩展 Micro-cluster 特性树 (EMCF-

tree). d 维对象 XXX1, · · · ,XXXn (XXX i = (x1
i , · · · , xd

i ),
i = 1, · · · , n) 的一个扩展 Micro-cluster 特性
树定义为: 一个长度为 (3d + 3 + L(HSkyline) +
L(Hdominated)) 的 元 组, 元 组 中 每 个 元 素 是
(ASF1ASF1ASF1, ASF2ASF2ASF2, ASF3ASF3ASF3, K(XXXcentriod), XXXcentriod,
Parent, HSkyline, Hdominated). 每个输入的定义如
下 (图 3 为 EMCF-tree 的整个数据结构):

图 3 扩展的Micro-cluster 特性树

Fig. 3 Extended Micro-cluster feather tree

1) 向量 ASF1ASF1ASF1 的第 p 项为
∑n

j=1 xp
j ; 向量

ASF2ASF2ASF2 的第 p 项为
∑n

j=1(x
p
j )2; 向量 ASF3ASF3ASF3 的第

p 项为 minn
j=1(x

p
j ).

2) XXXcentriod 属于 ΩA, 代表一个 Micro-cluster
的质心; K(XXXcentriod) 为XXXcentriod 的秩; Parent 为
指向其父结点的指针, 用于向上回溯修改该节点的
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祖先结点.
3) HSkyline 是一个堆 (Heap), 保存 Micro-

cluster 中 Skyline 对象; Hdominated 是一个堆, 保
存被XXXcentriod 支配的对象; n 是滑动窗口的长度.
该扩展的 Micro-cluster 数据结构继承了原有

数据结构的易于更新的特点. 整个算法描述参见
Algorithm 2.

Algorithm 2 EMCFTA(ε, Ω)
Input: ε 为稀疏 Skyline 计算的差异距离; 输入为 Ω 中的原

始数据对象; XXXnew 表示一个数据流中新到的数据对象.

Output: 算法输出为稀疏 Skyline 集 ΩA.

1 从 EMCF-tree 的根节点出发, 查找离 XXXnew 最近的

Micro-cluster (称为MCd), 它必为该树的一个叶节点;

2 if (XXXnew ÂXXXcentriod) then

3 XXXnew 处于图 4 的区域 (V), 因此XXXcentriod = XXXnew;

4 else if (XXXcentriod ÂXXXnew) then

5 begin

6 if (K(XXXnew) − K(XXXcentriod) ≤ n − K(XXXcentriod)

mod n) then

7 不作任何处理;

8 else

9 XXXnew 处于图 4 的区域 (I), 因此将 XXXnew 添加到

Hdominated 中;

10 end if

11 end;

/*XXXnew 和XXXcentriod 都是 Skyline 对象 */

12 else if (dis(XXXnew,XXXcentriod) ≤ ε) then

13 XXXnew 处于图 4 的区域 (IV), 将 XXXnew 添加到

HSkyline;

14 else

15 XXXnew 处于图 4 的区域 (III), 创建一个新的 Micro-

cluster 叶节点, 其父节点为MCd, 并将XXXnew 作为该

叶节点的中心.

16 end if

EMCFTA 算法 (Extended micro-cluster fea-
ture tree algorithm) 的主要思想如下: 1) 随着数
据到达, 算法构造扩展Micro-cluster 特性树, 同时,
从根结点开始寻找最近的 Micro-cluster, 它是伴随
新进入对象的叶结点; 2) 从图 4 比较 XXXcentriod 和

XXXnew 时, 可以清楚地观察到新进入对象只有 5 种可
能的结果, EMCFTA 算法分别对它们进行处理.

图 4 Micro-cluster 区域

Fig. 4 Micro-cluster regions

3 实验结果与分析

据作者所知, 至今没有在数据流上进行稀疏
Skyline 计算的研究. 实验上, 我们用 Visual Stu-
dio C++ 2003 实现了一个仿真系统, 比较 NAS
算法、EMCFTA 算法与 Lin 等[12] 提出的 SSA
(Stabling Skyline algorithm) 算法的准确性和效
率. 实验运行环境为 Intel Pentium 4, 2 GHz CPU,
512MB RAM, Windows XP. 实验中的数据集采用
Skyline 计算领域通行的模拟数据集: 相关、独立和
反相关数据集[4−14, 17−19]. 通常真实数据可以被看作
是上述三种典型数据分布的组合. Börzsönyi[3] 提供
了产生这三种典型数据分布的源程序, 生成这些数
据分布的细节参见文献 [3]. 所有生成的数据值介于
0 和 1 之间, 偏差距离 ε ∈ [0, 1], 维数 d 取值 2 到
10 之间.

3.1 算法的可管理性

该实验比较在三种数据分布情况下的ΩA 与ΩS

集合的大小. ΩA 集合由 EMCFTA 算法生成, ΩS

集合由 SSA 算法产生. 实验表明 ΩA 集合的大小将

随着 Ω 集合的大小和维数的增加而增加 (见图 5).
在 d = 5 和 ε = 0.1 的情况下, 由 EMCFTA 算法
生成的 ΩA 结果集大小为 ΩS 集合的 30% 到 55%
之间. 如果增大偏差距离, ΩA 结果集将小于 ΩS 集

合的 40%. 特别是, 反相关数据分布减少得更多, 由
于自适应参数 εΦ(ρ) 的存在, 实验证明稀疏 Skyline
算法能迅速检测到数据的分布, 并自适应地调整稀
疏 Skyline集合中的对象数, 以充分利用系统的资源
(如: 计算资源和存储资源等).

图 5 ΩA 与 ΩS 的比较: d = 5, ε = 0.1

Fig. 5 Comparison of ΩA and ΩS : d = 5, ε = 0.1

3.2 稀疏Skyline集合的质量

本实验中使用的数据集和参数与前一实验相同.
ΩA 集合由 EMCFTA 算法生成, ΩS 集合由 SSA
算法产生. 由图 5 可知, 相关分布中的 ΩS 集合

的数目明显少于其他两种分布, 因此仅考虑反相关
分布和独立分布. 为了度量 ΩA 集合的质量, 我们
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分别定义了 ΩA 和 ΩS 中任意两个对象的平均距

离: AvgDisA 和 AvgDisS (参见式 (2) 和 (3), 其中
|ΩS|、|ΩA| 分别为集合 ΩS 和 ΩA 的元素数量), 通
过平均距离的差异来衡量稀疏 Skyline 计算与精确
Skyline 计算获得的结果之间的质量差异. 图 6 中,
先固定维数为 5, ε 为 0.15, 在此条件下, 检测数据
流中滑动窗口的大小 (n) 对计算质量的影响. 由图 6
可知, 平均距离比率 (100×AvgDisS/AvgDisA) 处
于 87 和 99 之间, 而稀疏 Skyline 对象数量已经减
少了 45%. 这就是说,稀疏 Skyline计算能在只降低
大约 10% 的质量下, 却减少了几乎一半的 Skyline
对象, 极大地提高了数据的可管理性. 由于滑动窗口
都是处于主存中, 并且 EMCFTA 算法和 SSA 算法
都是基于主存的算法, 因此, 滑动窗口的大小对稀疏
Skyline 结果集的质量没有太大的影响. 接下来, 固
定滑动窗口的大小为 100 000, 考察参数 ε 对质量的
影响, 从图 7 可得, 平均距离比率在 61 和 96 之间,
在 16 次测试中, 有 12 次的平均距离比率超过 85,
小于 75 的只有 2 次测试, 16 次测试的平均比率为
89.6. 通过这三类测试, 充分表明 EMCFTA 算法能
在确保 Skyline结果集质量的前提下, 极大地提高结
果集的可管理性, 增强了决策的效率.

图 6 平均距离: d = 5, ε = 0.15

Fig. 6 Average distance: d = 5, ε = 0.15

图 7 平均距离: ε = 0.2, n = 100 000

Fig. 7 Average distance: ε = 0.2, n = 100 000

AvgDisS =

|ΩS |∑
i=1

(
|ΩS |∑

j=2∧j 6=i

dis(Xi, Xj))

|ΩS| · (|ΩS| − 1)/2
(2)

AvgDisA =

|ΩA|∑
i=1

(
|ΩA|∑

j=2∧j 6=i

dis(Xi, Xj))

|ΩA| · (|ΩA| − 1)/2
(3)

3.3 算法运行效率

本实验比较 NAS 和 EMCFTA 两种算法的效
率, 数据集和参数依然与前面的实验相同. 我们比较
每种算法在不同参数设置情况下耗费的总时间. 图
8显示了在 ε = 0.15和 d = 2时的运行时间,由于只
有两维, 使用 NAS 和 EMCFTA 算法计算点之间的
距离都比较快, 从而 EMCFTA 与 NAS 相比在不同
的滑动窗口大小下只有 1%∼ 8% 的性能提升. 在
图 9 中, 由于维数上升为 5, 可以观察到 EMCFTA
算法明显快于NAS 算法, 快大约 10%∼ 18%, 特别
是在反相关数据分布下. 由此可知, EMCFTA 算法
更适合于大数量和频繁更新的数据流环境.

图 8 运行时间比较: ε = 0.15, d = 2

Fig. 8 Comparison of runtime: ε = 0.15, d = 2

图 9 运行时间比较: ε = 0.15, d = 5

Fig. 9 Comparison of runtime: ε = 0.15, d = 5
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4 总结与展望

本文研究了具有重要实际应用价值的问题 —
稀疏 Skyline 挖掘, 并最先提出了计算稀疏 Skyline
的两个新颖高效的算法, 它们利用数据维度之间的
相关系数进行自适应地剪枝, 确保稀疏 Skyline集合
的质量和可控性. 理论分析和实验结果表明, 本方法
在尽量不降低质量的前提下, 极大地减少了算法的
存储空间和运行时间, 能应用于实时数据流分析. 下
一步的研究将在现有自适应的稀疏 Skyline 挖掘算
法的基础上, 将其拓展到分布式数据流环境, 支持更
大并行和分布的稀疏 Skyline 挖掘.
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