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基于多核的细粒度并行的集合相似连接
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摘　要　相似连接是指在给定的两个数据集中，根据给定的相似性度量函数来计算数据之间的相似度，并找出所

有相似度不小于给定阈值的数据对的操作．相似连接作为一个基本的操作，被广泛地应用于各种领域．随着网络和

移动应用等信息技术的不断发展，数据呈现爆炸式增长，海量数据的分析需要强大的计算能力．为了满足不断增长

的计算需求，提高计算效率和计算性能，计算机的体系结构也不断升级，出现了多核多处理器架构．为了提高相似

连接的效率和计算资源的利用率，文中提出了基于多核的并行相似连接方法．相似连接操作与传统关系数据库中

结构化数据之间的连接操作不同，相似连接处理的是异构数据，每一条数据处理的代价与其结构有关．为了实现多

核处理器之间的任务均衡，文中提出了适合相似连接操作特点的数据长度均衡的数据划分方法．根据相似连接操

作遵循ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ两阶段框架的特点，结合现代计算机体系结构的多核特性，提出了基于共享索引的任务分解方

法和基于独立索引的任务分解方法．文中利用提出的数据划分方法和任务分解方法，实现了基于多核的并行化相

似连接算法，包括自连接和ＲＳ连接．文中对两种不同的实现方式的时间代价进行了分析，其中包括索引更新、索

引扫描以及集合交运算的代价，从理论分析的角度证明了数据长度均衡划分和独立索引的实现方式在执行效率上

具有优势．文中实验部分利用不同的数据集在多核多处理器平台上对并行相似连接的不同实现方式的执行效率和

可扩展性进行了验证．实验结果证明，文中提出的数据长度均衡的数据划分方法以及基于独立索引的任务分解方

法可以有效地提高并行相似连接的执行效率，在１６核平台上使用１６个线程在ＤＢＬＰ数据集上执行并行的相似自

连接以及在ＣｉｔｅＳｅｅｒ和ＤＢＬＰ两个数据集上执行并行的ＲＳ连接都可以在１秒内完成．
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ｔｈｅｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓｂｙａｗｉｄｅｍａｒｇｉｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎ；ｐａｒａｌｌｅｌ；ｍｕｌｔｉｃｏｒｅ；ｍｕｌｔｉｔｈｒｅａｄ；ｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎ

１　引　言

在大数据时代，数据管理工作需要处理的是海

量、多源、异构的数据，为了发掘大数据蕴藏的价值

从而更好地为社会生产生活服务，需要对多源异构

的数据进行数据集成和分析工作，其中一个重要的

步骤是实现数据之间的关联，即从异构多源的数据

集中找出描述同一个实体的所有数据．由于数据来

源的广泛性以及数据表达的多样性，数据的可用性

非常差，表现为数据模式多样、数据不完整、数据重

复、缺少唯一标示等．由于大数据的以上特征，我们

无法使用传统的关系数据库来完成数据之间的关联

操作，这主要是由传统数据库本身的特征决定．

在传统的关系数据库系统中：（１）所有的数据

都必须满足提前定义的模式和完整性约束；（２）数

据之间的联系（关联）用表的主键和外键的值相同来

实现；（３）数据操作的结果都是基于逻辑判断关系的，

即数据是否满足查询的要求只有两种可能：ｔｒｕｅ（１）

和ｆａｌｓｅ（０）．因此，传统关系数据库系统擅长的是结

构化数据上的精准语义的数据操作．然而，由于应用

环境的开放性以及数据精准语义的缺失，数据的可

用性非常差，传统的关系数据库系统无法完成对多

源异构数据的分析．为了解决传统关系数据库的不

足，人们开始研究高效的相似（近似）查询操作，包括

近似查询和相似连接．其中，相似连接是指根据用户

指定的相似度计算方法和阈值从给定的数据集中找

出所有相似记录对的操作过程．

根据相似连接操作处理的数据类型的不同，已

有的相似连接的工作可以分为：字符串相似连接、

集合相似连接、向量相似连接．字符串相似连接将输

入数据作为字符序列来处理，如人名、地名、邮编、

ＤＮＡ序列等，字符之间存在严格的顺序，采用字符

序列之间的编辑距离来衡量它们之间的相似度．集
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合相似连接将数据作为集合来处理，集合中的元素

没有顺序的要求，如标题、文档、网页等，采用集合间

公共元素所占的比例来衡量集合之间的相似程度．

向量相似连接将输入数据作为向量来处理，如时空

数据，图像、音频等多媒体提取的特征．向量的维度

相同，向量的每一个分量代表意义不同，采用度量空

间的方法来计算向量之间的距离以此来衡量向量之

间的相似度．根据相似连接方法在执行的过程中是

否会造成结果的丢失，已有的方法又可以分为精准

的方法和近似的方法．无论哪种方法都有其特点和

适用场景，要根据实际应用中处理的数据的特征和

对处理结果的要求选择合适的方法．本文研究相似

连接的目的是将其应用于文本重复检测和文本聚

类，选择集合相似连接方法作为基本的操作来从数

据集中找出所有相似的文本．尽管已经有很多集合

相似连接方法相关的工作，但是它们关注的重点在

于提出和发现复杂的算法来提高效率，没有考虑到

现代计算机的体系结构已经发生了很大的变化，所

设计的算法没有充分地利用计算机的资源和现代计

算机体系结构的特点．基于以上的问题，本文研究的

重点是在多核多处理器平台上实现高效的并行集合

相似连接算法．

图１　多核处理器架构

随着社会网络、移动应用以及物联网技术的发

展和普及，数据产生的速度和规模得到了很大的提

高．为了快速分析规模不断增长的数据，对计算机的

性能提出了更高的要求．为了满足不断增长的计算

需求，计算机核心处理器及体系结构已经做了很大

的改进．随着处理器芯片集成度的不断提高，芯片的

设计成本、能耗以及材料的物理特性都使得通过提

高芯片集成度来提高处理器性能的做法已经行不

通．为了进一步提高计算机的计算能力，出现了多核

技术和多核多处理器架构（如图１所示），该架构通

过将计算任务划分并分配到多个核上并行执行来提

高执行效率．由Ｐｏｌｌａｃｋ定律可知，单个处理器的集

成度提高一倍，最多能使其性能提高４０％；如果将

两个处理器组合到一起构成一个双核处理器，使其硬

件规模上与单个处理器提高一倍集成度相当的话，双

核处理器可以实现７０％～８０％的性能提升①；另外，

多核多处理器架构可以有效地降低能耗．

随着硬件技术的发展，计算机的硬件和体系结

构已经发生了很大的变化，多核和多处理器技术已

经在计算机中普及．但是，传统的算法实现没有充分

应用硬件的新特性和体系结构的变化，一些观点认

为操作系统和硬件技术本身已经很好地解决了多核

之间的同步、缓存缺失等问题．实际上，大量的实验

表明如果在算法的实现上充分考虑硬件平台的特

征，可以显著地提高算法的效率［１３］．

根据我们的调查，已有的相似连接相关工作的

研究重点在于提出复杂的算法和过滤机制［４６］，还没

有相关的工作研究如何充分利用多核多处理器架构

的并行处理特性实现并行的相似连接算法．因此，本

文在深入理解集合相似连接操作特点的基础上，结

合现代计算机体系结构的多核特性和并行化技术，

做了以下几个方面的贡献：

（１）在数据划分方面，在分析结构化数据划分

方法的基础上，根据非结构化数据的特征和相似连

接操作的特点，提出了数据长度均衡划分方法；

（２）在任务分解方面，利用相似连接操作遵循

的ＦｉｌｔｅｒＲｅｆｉｎｅ两阶段框架的特点，结合多核多处

理器的并行特性，对相似连接操作的执行过程

进行分解，提出了共享索引的方法和独立索引的

方法；

（３）根据提出的数据划分和任务分解方法，在

多核多处理器平台上实现了基于共享存储的细粒度

并行的相似连接算法；

（４）在实验方面，对相似连接方法并行化的不

同实现方式进行了验证，包括相似自连接和ＲＳ连

接的性能、可扩展性．

本文按以下的顺序进行论述，在第２节论述已

有的相关工作；第３节是问题定义和基础知识；第４

节论述数据划分和任务分解方法；第５节论述基于

多核的并行相似连接的实现细节及优化策略；第６

节通过实验对本文提出的方法进行验证；最后是对

２２３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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本文研究的总结和未来工作的设想．

２　相关工作

在许多领域，相似连接操作得到了广泛应用，如

数据清洗［７］、实体识别［８９］、数据集成［１０１２］等．由于应

用环境的变化以及精准语义的缺失，现在越来越多的

应用转向近似的语义来处理数据．因此，相似连接的

工作在近年来成为学术界和工业界关注的热点［１３１５］．

２１　传统的方法

为了提高相似连接操作的执行效率，已有的相

似连接方法都遵循一个Ｆｉｌｔｅｒ和 Ｒｅｆｉｎｅ的两阶段

框架．在Ｆｉｌｔｅｒ阶段，通常都包含数据分组或划分的

过程，并且会利用数据之间相似的必要条件来对数据

进行过滤，以此来尽可能少地产生候选集．在Ｒｅｆｉｎｅ

阶段，候选集中所有可能的数据对会被验证是否为

最终的结果．由于不同的相似连接方法所使用的数

据划分方法和过滤机制不同，有的方法可能会丢失

真正的结果．根据相似连接算法的结果是否有缺失

的可能，已有的相关工作可分为两类：精准方法和

近似方法．同时，根据相似连接方法所针对数据类型

的不同，已有的相关工作还可分为基于集合的方法

ＳＳＪｏｉｎ
［１３１７］和基于字符串的方法ＥＤＪｏｉｎ

［１８１９］．ＳＳＪｏｉｎ

将数据看成由若干元素（ｔｏｋｅｎ）组成的集合，利用集

合之间的共同元素所占的比例来衡量数据之间的相

似度；ＥＤＪｏｉｎ将数据看成字符的有序序列，利用字

符序列之间的编辑距离来衡量数据之间的相似度．

本文研究的重点是将精准的ＳＳＪｏｉｎ在多核多处理

器平台上进行并行化方法，下面论述精准的ＳＳＪｏｉｎ

和多核多处理器平台相关的工作．

ＳＳＪｏｉｎ方法基本上都使用了前缀过滤的思想．

为了更好地利用前缀过滤的思想，在执行相似连接

过程之前需要有一个对数据集预处理的过程．首先，

它需要把数据集中的每一条数据切分成ｔｏｋｅｎ的集

合，这里的ｔｏｋｅｎ可以是单词或者ＮＧｒａｍ的形式．

然后，对生成的集合使用统一的排序规则进行排序．

在排序后的ｔｏｋｅｎ序列中，根据其中元素的多少和

相似度阈值，提取若干个ｔｏｋｅｎ作为集合的前缀．根

据集合间覆盖关系的必要条件可以知道，相似的集

合之间至少有一个公共的ｔｏｋｅｎ出现在它们各自的

前缀中．最后，将数据集中的数据根据其对应的集合

中元素个数递增的次序进行排序，以保证相似的数

据分布在临近的位置上，以更好地利用程序的局部

性原理．ＡｌｌＰａｉｒｓ
［１４］在预处理后的数据集上，利用所

有数据的前缀构建倒排索引，相似的数据肯定会出

现在同一个倒排列表中．倒排索引中每一个倒排列

表的索引项的顺序与预处理后的数据一致，即相似

数据的索引项在同一个倒排列表中也是临近的．因

此，在扫描倒排列表的过程中可以利用集合间相似

的必要条件，即长度约束（集合的大小）来减少倒排

列表的扫描范围．ＰＰＪｏｉｎ
［１５］同ＡｌｌＰａｉｒｓ方法一样为

所有数据的前缀构建了倒排索引，它的创新在于利

用数据的公共前缀ｔｏｋｅｎ的位置信息来估算它们的

相似度上界，根据此上界是否不小于相似度阈值来

选择可能相似的数据，与ＡｌｌＰａｉｒｓ相比可以过滤掉

更多的不可能相似的数据，减少了最后验证的开销．

ＰＰＪｏｉｎ＋
［１５］不仅利用了公共前缀ｔｏｋｅｎ的位置信

息，还利用了数据的后缀的位置信息．此方法会从

一条数据的后缀中选出位于中间位置的ｔｏｋｅｎ，并

利用此ｔｏｋｅｎ去划分另一条数据的后缀，然后根据

ｔｏｋｅｎ将两条数据划分成片段的大小来估算后缀部

分公共元素的多少，与前缀部分判断的结果一起来

估算相似度的上限．ＰＰＪｏｉｎ＋方法中使用的过滤方

法可以大大减少候选集的大小，有效提高相似连接

的效率．ＡｄａｐｔＪｏｉｎ
［１７］方法突破以往固定前缀长度

的做法，提出了可变长前缀过滤的方法和构建增量

索引的机制，通过对前缀过滤思想的灵活应用，进一

步提高了相似连接的效率．文献［２０］根据相似数据

之间的长度约束以及鸽巢原理，提出了一种基于集

合划分的相似连接方法，此方法可以有效地提高过

滤的效率．文献［２１］根据前缀过滤与全局排序规则

无关的特点，提出了一种基于多种排序规则的相似

连接方法．文献［２２］对多属性上的近似查询进行了

研究，基于前缀的思想提出了前缀树的索引来优化

相似连接的执行过程，并给出了代价模型来指导前

缀树的构建．

２２　基于新硬件特性的方法

为了不断提高计算机的性能，计算机的体系结

构不断升级，出现了大内存、多核多处理器、ＧＰＵ等

新的硬件设备，为基于内存的实时在线数据分析提

供了基础．

文献［１］中对传统等值连接操作利用 Ｓｏｒｔ

Ｍｅｒｇｅ方法在大内存和多核平台上进行了改进，提

出了大规模并行的 ＭＰＳＭ算法．此算法通过避免细

粒度的同步和远程的ＮＵＭＡ内存分区的访问来实

现高性能和线性可扩展性．文献［２３］在多核平台上

对ＳｏｒｔＭｅｒｇｅ和ＲａｄｉｘＨａｓｈ两种连接算法的实现

方法进行了实验分析，实验结果与传统的ＳＩＭＤ和
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ＮＵＭＡ机制下不同．传统的实现方式在ＳＩＭＤ和

ＮＵＭＡ机制下ＳｏｒｔＭｅｒｇｅ优于ＲａｄｉｘＨａｓｈ，但是

在多核平台上通过利用硬件新特性的实验表明

ＲａｄｉｘＨａｓｈ在绝大数情况下优于ＳｏｒｔＭｅｒｇｅ方法．

文献［２３］将文献［２４］中的基于划分机制的ＥＤＪｏｉｎ

算法和过滤方法扩展到多核平台上，实现了并行的

ＥＤＪｏｉｎ，算法的执行效率得到了大幅提升．文献［２５］

将向量之间的连接问题转换为 ＧＰＵ 的Ｓｏｒｔａｎｄ

Ｓｅａｒｃｈ操作，通过利用多个空间填充曲线的方法将

数据降维，以此减少数据的搜索空间．实验结果表明

文献［２５］中的ＬＳＳ方法在１百万数据量的情况下，

比单进程的ＧＥＳＳ方法提高５．５～１１８．３倍，比单进

程的ＧＥＯ方法提高３．６～２６．９倍．

通过相关的实验证明，程序的并行化结合多核

多处理器的并行处理特点可以有效地提高程序的执

行效率．但是，还没有文献研究集合相似连接方法如

何充分利用多核多处理器平台并行特性来实现细粒

度的并行算法．因此，本文研究基于多核的并行集合

相似连接，通过程序的并行化来充分利用多核多处

理器的并行化特性以此提高集合相似连接的效率和

处理大规模数据的能力．

２３　基于 犕犪狆犚犲犱狌犮犲的方法

随着数据规模的不断增加，数据管理和分析所

面临的挑战不断增加，由于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ具有可扩展

性和高可用性的特点，成为大数据分析的有力工具．

文献［２６］将文本数据看成ｔｏｋｅｎ集合的形式，

对基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的集合相似连接进行了研究，实

现了文献［１５］中提出的ＰＰＪｏｉｎ＋方法，其中包含

３个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ阶段．文献［２６］根据前缀过滤的思

想，将每一条记录的前缀中包含的ｔｏｋｅｎ作为记录

的ｋｅｙ，记录本身作为ｖａｌｕｅ输出，所有可能相似的

记录会被汇集到同一个 Ｒｅｄｕｃｅ节点上进行验证．

文献［２６］的缺点在于每一条数据根据其长度以及相

似度阈值的不同，会有若干个ｔｏｋｅｎ被选为前缀，因

此每一条记录会被输出多次，并且由于很多记录会

有两个或者两个以上共同的前缀ｔｏｋｅｎ，因此在整

个计算过程中会造成大量的数据冗余和重复计算．

文献［２７］提出了一个包含Ｊｏｉｎ和Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ两

个阶段的ＶＳＭＡＲＴＪｏｉｎ方法，此方法在两个阶段

通过逐渐聚集的方式来完成相似连接．在Ｊｏｉｎ阶

段，将每一条记录包含的所有ｔｏｋｅｎ作为ｋｅｙ输出，

然后进行汇聚得到类似倒排列表形式的输出．在

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ阶段，通过两个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务处理

Ｊｏｉｎ阶段产生的类似倒排列表的结果．通过枚举

倒排列表中的每一个记录对，得到所有包含共同

ｔｏｋｅｎ的记录对；得到的记录对进一步聚集，最终得

到所有记录之间的交集．文献［２７］从ｔｏｋｅｎ的级别

通过多个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务逐渐地聚集得到最后的

结果，此方法的缺点在于枚举倒排列表中的记录对

会产生大量的中间结果，数据的Ｓｈｕｆｆｌｅ过程开销

非常大，对节点内存要求比较高；计算的过程中没有

使用过滤方法将不必要的中间结果提前过滤掉而造

成大量的不必要计算；另一缺点是需要多次从分布

式文件系统输入和输出数据．

文献［２８］提出的 ＭａｓｓＪｏｉｎ方法，将文献［２４］

中基于划分的相似连接方法进行了扩展，利用

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ进行实现．在 ＭａｓｓＪｏｉｎ方法中，首先根

据鸽巢原理将数据集犚中字符串进行均衡划分，并

抽取其中的部分片段作为记录的Ｋｅｙ．对于数据集

犛中的字符串，为了保证与犚中相似的字符串生成

相同的Ｋｅｙ，对于数据集犛中长度为犔 的字符串，

它需要为长度在 犔θ 到 犔／θ 之间的每一个整数

（长度），抽取其中的若干子串作为其Ｋｅｙ．如果字符

串长度为１００，θ＝０．８，可见仅犛中的一个字符串产

生的Ｋｅｙ的数量．文中对中间结果生成的倒排列表

进行的枚举处理效率相当低下．尽管文中提出了一

些Ｋｅｙ合并的策略，在整个计算过程中大量的数据

重复是影响性能的关键因素．

文献［２９］针对数据分布不均衡的情况，利用数

据划分的方法实现了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算节点之间的

负载均衡．文中首先利用一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务对数

据进行预处理得到 Ｋｅｙ和数据块分布的统计信息

矩阵；然后在另一个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务中的 Ｍａｐ阶

段利用ＢｌｏｃｋＳｐｌｉｔ或ＰａｉｒＲａｎｇｅ对信息矩阵进行划

分以保证Ｒｅｄｕｃｅ节点之间的负载均衡．文中的关

键在于，为划分后的矩阵块及其对应的数据生成

ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＫｅｙ（组合关键字）利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中的

Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ和Ｃｏｍｐａｒａｔｏｒ方法控制数据Ｓｈｕｆｆｌｅ的

过程来实现Ｒｅｄｕｃｅ节点上的负载均衡．

综上所述，在不同的计算平台上，相似连接方法

的实现方式不同，研究的重点不同，适用的应用场景

不同．传统的方法（或单进程的方法）专注于发明更

加高效的过滤方法和索引机制，通过减少不必要的

计算来提高算法的效率．基于新硬件的方法，致力于

研究程序的并行化实现方式，通过充分利用硬件的

并行化特性来提高程序的并行化程度和执行效率．

以上两类方法适用于基于内存的实时在线分析．

基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的方法，研究相似连接操作在
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ＳｈａｒｅｄＮｏｔｈｉｎｇ大规模集群上高效的实现方式，此

类方法主要是应用于大规模数据的离线批量处理．

本文研究的重点是多核多处理平台上细粒度并行的

集合相似连接方法．

３　问题定义和相关知识

相似连接是一种基本的操作，它利用给定的相

似度计算方法从两个数据集中找出所有相似度不小

于给定阈值的记录对．本文将数据集中的记录看成

是有若干元素（ｔｏｋｅｎ）组成的集合，并利用基于集合

的相似度计算方法计算记录之间的相似度．为了论

述的方便，本节给出问题的定义及所使用的术语和

相关的背景知识．本文使用的符号统一在表１中进

行了描述．

表１　文中使用的符号及定义

符号 定义

Σ 字符集

狊 由Σ中的字符组成的字符串

犛 字符串集合

犅 数据块

｜·｜ 集合中元素个数

狋 字符串狊中的元素（ｔｏｋｅｎ）

犐狋 ｔｏｋｅｎ狋对应的倒排列表

犜狊 字符串狊中包含的元素集合

犜狆狊 字符串狊的前缀ｔｏｋｅｎ集合

犝 数据集犛包含的ｔｏｋｅｎ集合犝＝｛∪犜狊（狊∈犛）｝

θ 相似度阈值

狊犻犿（狊犻，狊犼） 字符串狊犻和狊犼之间的相似度

犗 犝 中ｔｏｋｅｎ的一个全序关系

３１　问题定义

定义１．　Ｔｏｋｅｎ集合．

假设狊是一条数据（字符串，字符来自Σ），狊的

ｔｏｋｅｎ集合定义为犜狊＝｛狋１，狋２，…，狋犿｝，其中狋犻是将狊

利用划分方法划分后得到的一个片段．

定义２．　Ｔｏｋｅｎ域．

对数据集犛中每一条数据狊，利用统一的划分

方法将每一条数据划分成ｔｏｋｅｎ集合．数据集犛所

包含的所有ｔｏｋｅｎ组成的集合称为数据集犛 的

ｔｏｋｅｎ域犝．

犝＝∪
｜犛｜

犻＝１

｛狋｜狋∈犜狊｝，狊∈犛．

定义３．　全局序列．

对于数据集犛的ｔｏｋｅｎ域犝，犝 上的一个全序

关系，记为犗．例如，ｔｏｋｅｎ在犛中出现的频率大小

关系、字典排序的顺序等．

定义４．　规范化．

将数据集犛中的每一条数据狊划分后得到的

ｔｏｋｅｎ集合犜狊按照犗 定义的全序关系进行排序，此

过程称为规范化犆（狊，犗）．

定义５．　相似度计算方法．

相似度计算方法用来计算数据之间相似的程

度．本文适合的３种基于集合的相似度计算方法

Ｊａｃｃａｒｄ，Ｄｉｃｅ和Ｃｏｓｉｎｅ．

Ｊａｃｃａｒｄ（狉，狊）＝
犜狊∩犜狉

犜狊∪犜狉
，

Ｄｉｃｅ（狉，狊）＝
２犜狊∩犜狉

犜狊 ＋ 犜狉
，

Ｃｏｓｉｎｅ（狉，狊）＝
犜狊∩犜狉

犜狊  犜槡 狉

．

定义６．　长度约束．

如果两条数据狉和狊相似，即狊犻犿（狉，狊）θ，狉和

狊对应的ｔｏｋｅｎ集合一定满足长度约束．定义６中的

相似度计算方法对应的长度约束如表２所示．

表２　相似度计算方法的性质

相似度

公式
长度约束 前缀大小

Ｊａｃｃａｒｄ ｜犜狊｜×θ ｜犜狉｜ ｜犜狊｜／θ ｜犜狊｜－｜犜狊｜θ ＋１

Ｄｉｃｅ ｜犜狊｜×
θ
２－θ

｜犜狉｜ ｜犜狊｜×
２－θ

θ
｜犜狊｜－｜犜狊｜θ ＋１

Ｃｏｓｉｎｅ ｜犜狊｜×θ
２
｜犜狉｜ ｜犜狊｜／θ

２
｜犜狊｜－｜犜狊｜θ

２ ＋１

定义７．　前缀．

狊∈犛，犔狊＝犆（狊，犗），犗为全局排序规则，θ为

相似度阈值．以Ｊａｃｃａｒｄ为例，记录的前缀定义为

犜
狆
狊＝｛狋犻狋犻∈犜狊，１犻 犜狊 － 犜狊 θ ＋１｝．

定义６中的相似度计算方法所对应的前缀集合

的大小如表１所示．

定义８．　相似连接．

对于数据集犚和数据集犛，相似连接操作根据

用户指定的相似度计算方法狊犻犿 和阈值θ，从数据

集犚和数据集犛中找出所有满足狊犻犿（狉犻，狊犼）θ的

记录对〈狉犻，狊犼〉．

３２　基于前缀的索引

ＳＳＪｏｉｎ方法的出发点在于相似的数据应该包

含共同的元素（ｔｏｋｅｎ）．如果利用数据集中的ｔｏｋｅｎ

构建倒排索引，那么相似的数据必定会出现在同一

个倒排列表中．通过扫描倒排列表就能找出所有相

似的数据．但是，利用数据集中的所有ｔｏｋｅｎ构建的
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倒排索引规模太大，并且由于相似的数据之间往往

包含大部分相同的ｔｏｋｅｎ，它们会共同出现在多个倒

排列表中，那么扫描索引的代价还是比较高．为了减

小索引的规模，提高索引扫描的效率，在构建倒排索

引时可通过利用前缀的性质来实现．两条数据狉和狊，

经过同一个全序犗规范化后的，如果狊犻犿（狉，狊）θ，

那么犜
狆
狉∩犜

狆
狊≠，这是两个数据相似的必要条件，

也就是说狉和狊的前缀中一定包含至少一个共同的

ｔｏｋｅｎ．那么根据此性质，在构建倒排索引时只需要

利用每一条数据的前缀部分即可保证相似的数据出

现同一个倒排列表中．用来对数据进行规范化的全

序犗一般都采用数据集中词频升序的方式．利用词

频升序的排序方法可以保证每一条数据的前缀都是

本条数据中出现次数较小的若干个，利用此方法产

生的前缀构建的倒排索引规模最小．由于数据集经

过预处理之后是按照数据长度递增的次序排序的，

根据相似记录之间的长度约束可知相似的记录排在

临近的位置．那么，基于预处理后的数据集构建的索

引依然保证相似的记录在同一个倒排列表中也是临

近的，可以更好地利用程序的局部性原理．

３３　多核多处理器架构与并行计算

随着计算机技术在生产生活中应用的普及，计

算机所处理数据的规模在不断地增加，人们对计算

机性能的要求在不断地提高，处理器的结构在不断

地升级以满足人们对计算能力的需求．

以Ｉｎｔｅｌ为例，处理器从最初的８位处理器Ｉｎｔｅｌ

８０８８，通过不断发展，１９７８年出现了１６位处理器

Ｉｎｔｅｌ８０８６，１９８５年Ｉｎｔｅｌ公司推出了８０Ｘ８６系列的

第一款３２位处理器，２００１年推出了６４位处理器．

处理器的主频从几十 ＭＨｚ发展到今天的４ＧＨｚ．处

理器的设计成本、功耗以及散热问题成为制约计算

机性能提高的瓶颈．为了解决以上的问题，Ｉｎｔｅｌ于

２００５年推出了双核处理器，此后出现了多核多处理

器架构．此架构在性能、能耗以及可扩展性方面具有

很好的优势，因此现代的计算机系统普遍采用此架

构．如图１所示，一个具有两个处理器、每个处理器

有两个核心的多核多处理器系统，每个核心可以支

持两个硬件线程．每个核心有一个Ｌ１缓存，同一个

处理器上的核心可共享Ｌ２缓存．在最新的处理器

系统中，每个核心可能都拥有自己的Ｌ２缓存．

在多核多处理器平台上对应用程序并行化的实

现方式有两种，多进程和多线程．由于进程的调度和

进程之间的通信代价比较高，使得多进程不适合用

于开发细粒度并行的应用程序．自操作系统引入多

线程技术以后，线程是任务调度的基本单位，进程是

资源的拥有单位．线程创建、调度、切换的代价远小

于进程．再加上在多核多处理器系统可以同时支持

多个硬件线程［３０３１］．因此，多线程技术适用于实现基

于共享存储的细粒度并行应用程序．在多核多处理

器平台上对应用程序进行并行化，主要任务是根据

它们在多核多处理器平台上的执行方式实现对数据

的划分和任务的分解，使得分解后的各分任务之间

尽可能地均衡和独立，然后利用并行编程技术将任

务并行化实现．

为了衡量程序并行化的效果，一般采用加速比

来衡量．加速比（ｓｐｅｅｄｕｐ）是指完成相同的任务在单

处理器系统运行所消耗的时间与在并行处理器系统

中运行所消耗的时间之间的比率．

４　数据划分和任务分解

在多核多处理器平台上实现并行任务，关键是

要对数据进行划分和对任务进行正确的分解，使得

各个处理器及其处理核心上的负载尽可能均衡，分

解后的任务尽可能独立，以此来尽可能利用计算资

源提高任务的执行效率．本节根据相似连接操作

的特点，论述其在多核多处理器平台上实现并行

化所采取的任务分解和数据划分方法．在本论文

中实现的是共享内存的并行化算法，任务所要处

理的数据都在内存中，线程的数量与数据的划分

数量相同．

４１　数据划分方法

由于相似的数据之间的长度满足长度约束条

件，为了利用程序的局部性原理以及前缀的性质，首

先会对数据集进行规范化，然后按照数据长度递增

的次序进行排序，相似的数据会分布在临近的位置

上．本文使用的全局排序规则犗为ｔｏｋｅｎ在集合犛

中出现的次数的升序．数据的划分是在排序后的数

据集上进行的．

（１）数据量均衡划分

在传统的数据库和数据仓库中，由于数据都是

结构化的，最常用的数据划分方法是数据量均衡划

分，即把数据集划分成包含数据量相同的若干块．针

对结构化数据的分析任务，对每一条数据的操作都

是相同的，因此数据量均衡划分能保证数据分析任

务在每一个数据块上消耗的代价相同．数据量的均

衡划分如下面的式（１）所描述，其中犅１，犅２，…，犅犖

是对数据集犛进行等量划分后得到的犖 个数据块，
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每一个数据块中的数据量相同．

犅１∪犅２∪…∪犅犖＝犛

犅犻 ≈ 犅犼 ≈
犛

犖

犅犻∩犅犼＝

烅

烄

烆 

（１）

传统的关系数据库处理和分析的都是结构化数

据，每一条数据的结构相同，每一条数据作同样操作

的代价也相同．因此，关系数据库在并行化处理的过

程中所采用的数据量均衡划分方式实现了等工作量

划分．

与传统的结构化数据分析的任务不同，相似连

接操作所处理的数据是异构的数据，每一条数据进

行相似连接操作的代价不同．实际上，处理每一条数

据的代价与数据本身的长度和相似度阈值有关．在

相似连接处理的过程中，每一条数据的前缀会被选

取用来扫描相应的倒排列表去获得可能与之相似的

数据．在相同相似度阈值的情况下，数据的前缀中包

含ｔｏｋｅｎ的多少与数据的长度有关，数据的长度越

长其前缀中的ｔｏｋｅｎ越多（定义５），也就意味着需

要扫描更多的倒排列表，获得更多候选数据去进一

步验证．因此，在相似连接并行化的过程中采用数据

量均衡划分方法会造成不同的处理器上的负载相差

较大．

（２）数据长度均衡划分

犅１∪犅２∪…∪犅犖＝犛

∑

狘犅犻狘

犿

狊犿 ≈∑

狘犅
犼
狘

狀

狊狀 ≈
∑
狘狊狘

犽

狊犽

犖

狊犿∈犅犻，狊狀∈犅犼，犅犻犛，犅犼犛，狊犽∈

烅

烄

烆 犛

（２）

为了尽可能地实现不同处理器之间的负载均

衡，对于相似连接操作这样的任务需要根据其数据

处理的特点进行数据划分．由于相似连接过程中，每

一条数据进行处理的代价与数据本身的前缀中包含

ｔｏｋｅｎ的多少成正比，即同一相似度阈值的情况下

与数据本身的长度成正比．因此，可以按照数据块

中数据的长度之和尽可能相近的规则来对数据集

进行划分，以此来保证不同处理器上的负载均衡．如

式（２）所述，数据集犛中数据的总长度为∑
狘犛狘

犽＝０

狊犽 ，每

一个数据块犅犻包含长度之和近似为∑
狘犛狘

犽＝０

狊犽 犖 的

数据，犖 为数据集犛 需要划分的数据块的个数．

式（２）中的近似是为了保证每一个数据块中的数据

的完整性．

４２　任务分解方法

由进程和线程之间的关系可知，由同一进程派

生出的多个线程会共享进程的空间和资源，线程本

身还有独立的子空间．由于多核多处理器平台上的每

个处理器核心都可以支持硬件线程，线程之间可以实

现真正的并行执行．本文提出了两种不同的任务分解

方法：（１）共享索引的方法，其中进程利用全部数据创

建索引，线程间共享该索引（如图２所示）；（２）独立索

引的方法，进程只负责数据的划分，线程利用分配的

数据块及相关数据创建独立的索引（如图３所示）．

（１）共享索引的方法

共享索引的方法中，进程利用整个数据集构建

全局的索引，由此进程派生出的线程会共享此索引．

然后，进程根据用户提供的信息为每个线程分配数

据块和需要扫描的共享索引的范围，进程派生线程

的数量与数据划分个数相同．派生的多个线程根据

其分配得到的数据块及共享索引的扫描范围，在多

个处理器核心上并行执行相似连接任务．如图２所

示，数据、索引及多个线程属于同一个进程空间，进

程负责构建索引及数据划分任务，多个线程可以

访问进程空间内的数据块和索引，线程有独立的

子空间会被系统调度到不同的处理器核心上并行

执行．

图２　共享索引的方法

（２）独立索引的方法

独立索引的方法中，进程根据用户指定的并行

线程的数量对数据进行划分，然后派生出与数据划

分数量相同的线程．线程利用分配的数据块及相关

的数据在自己的子空间构建独立的索引，如图３所

示．线程利用分配的数据块构建的索引在线程的子

空间内，不能为其它线程所直接访问．数据和多个线

程在同一个进程空间，独立的索引和线程任务在同

一个线程子空间．这样的任务分解可以进一步提高

线程之间的独立性．
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图３　独立索引的方法

５　基于多核的并行相似连接

本文以ＰＰＪｏｉｎ＋
［１５］方法核心为基础，如算法１

所描述．ＰＰＪｏｉｎ＋算法主要包含３个步骤，构建索

引、扫描索引以及验证．在扫描索引的过程中，为了

减少候选集合的大小，采用了３种过滤方法，长度过

滤、前缀位置过滤和后缀位置过滤．根据相似数据的

长度约束可知，数据集经过预处理后将相似的数据

排在临近的位置．如果采取正确的数据划分方法，将

相似的数据划分到同一个数据块中，以上的３个步

骤都可以并行地执行．在深入分析相似连接执行特

点的基础上，通过利用任务分解和数据划分方法，结

合多核多处理器平台的并行处理特性，本文实现了

基于多核的并行相似连接方法．根据任务分解方法

的不同，本节分别论述并行相似连接的具体实现．

５１　共享索引的并行相似连接

基于共享索引的并行相似连接方法，进程负责

构建全局索引和数据划分，多线程根据分配的数据

块和共享索引的范围并行地执行相似连接任务．由

于数据在划分之前进行了规范化处理及排序，相似

的数据分布在临近的位置．划分之后，不同的数据块

由不同的线程在不同的处理器核心上进行处理．由

于相似的数据可能会分布在相邻的块中，如果线程

仅处理进程分配的数据块及由本数据块构建的索引

范围的话会导致一部分结果丢失．为了解决这个问

题，本文利用相似数据之间的长度约束为每个线程

分配共享索引的扫描范围，处理相邻数据块的线程

之间所要扫描的索引部分会有部分重合Δ１和Δ２，如

图４所示．Δ１和Δ２的计算方法如下面的两个公式所

描述，其中犐狋为元素狋所对应的倒排列表，犐
犻
狋为由来

自数据块犅犻所包含数据的前缀所构建的倒排列表

犐狋中相对应的部分，犐狋［犼］为犐狋中的一个记录项，犛犐狋［犼］

为倒排列表犐狋［犼］所对应的数据集犛中的记录．

Δ１（犐
犻
狋）＝｛犐

犻
狋［犼］｜犛犐犻狋［犼］ｍｉｎ（狊θ），

狊∈犅犻，犐
犻
狋［犼］∈犐

犻
狋｝

Δ２（犐
犻
狋）＝｛犐

犻
狋［犼］｜犛犐犻狋［犼］ｍａｘ（狊／θ），

狊∈犅犻，犐
犻
狋［犼］∈犐

犻
狋

烅

烄

烆 ｝

（３）

图４　共享索引的扫描范围

按照上述的方式为每个线程分配数据块及相应

的索引扫描范围，线程在扫描索引获取候选对的过

程中不会丢失可能的结果．如果获取的候选记录对

来自不同的块中，由于数据在内存且是共享的，在验

证的过程中也不会丢失结果．

由于数据是按照长度递增的顺序组织的，在算

法实现的过程中，可以利用数据长度有序的特征，进

一步减少每一个线程索引的扫描范围．每一个线程

在扫描索引的过程中，只需要扫描犐
犻
狋及其扩展部分

Δ１（犐
犻
狋）即可保证获取所有结果，可以避免重复计算

和重复的中间结果．

算法１．　ＰＳＪｏｉｎ＿ＳｈａｒｅｄＩｎｄｅｘ（犛，θ，犖）．

输入：数据集犛，阈值θ，线程个数犖

输出：相似度不小于θ的数据对

１．／／数据划分

２．ＦＯＲ犻＝０→犖 ＤＯ

３．　犅犻←犇犪狋犪犘犪狉狋犻狋犻狅狀（犻）；

４．／／索引构建

５．ＦＯＲＥＡＣＨ狊ｉｎ犅犻ＤＯ｛

６．　犜
狆
狊←ｇｅｔｐｒｅｆｉｘｔｏｋｅｎｓｏｆ狊；

７．　ＦＯＲＥＡＣＨ狋∈犜
狆
狊 ＤＯ

８．　　犐
犻
狋．ａｄｄ（狋）；

９．　｝

１０．／／任务分解与执行

１１．ＦＯＲ犻＝０→犖 ＤＯ

１２．　ＦＯＲＥＡＣＨ狋ｉｎ犝 ＤＯ｛

１３．　　犐
犻
狋．ｒａｎｇｅ←｛Δ１（犐

犻
狋）∪犐

犻
狋｝；

１４．　犜犺狉犲犪犱＿犈狓犲犮狌狋犻狅狀（＆ＪｏｉｎＴｈｒｅａｄ１，牔犻）；

１５．｝

共享索引的并行相似连接方法的实现细节如算

法１ＰＳＪｏｉｎ＿ＳｈａｒｅｄＩｎｄｅｘ所示．首先，主进程根据用
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户指定的执行并行任务的线程个数犖，将输入数据

集犛划分成犖 块不相交的数据块（１～３行）．然后，

主进程利用每一个数据块犅犻构建共享的倒排索引，

对犅犻中的每一条数据狊获取其前缀犜
狆
狊
，并将犜狆狊中

的每一个元素狋加入到对应的倒排列表犐
犻
狋（４～８

行）．最后，主进程为每个线程分配实际需要扫描的

每一个倒排列表的范围犐
犻
狋．ｒａｎｇｅ（１１～１３行），并启

动犖 个线程执行ＪｏｉｎＴｈｒｅａｄ１．每一个线程利用主

进程分配的数据块和需要扫描的索引范围并行地执

行相似连接任务，如算法２所示，具体的实现细节参

见ＰＰＪｏｉｎ＋
［１５］．

算法２．　ＪｏｉｎＴｈｒｅａｄ１（犻）．

输入：线程编号

输出：相似记录

１．ＦＯＲＥＡＣＨ狊ｉｎ犅犻ＤＯ｛

２．　ＦＯＲＥＡＣＨ狋ｉｎ犜
狆
狊 ＤＯ｛

３．　　狋犿狆＝犘狉狅犫犲犐狀犱犲狓（犐
犻
狋．ｒａｎｇｅ）；

４．　　犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊．ａｄｄ（狋犿狆）；

５．　｝

６．犞犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀（）；

７．犗狌狋狆狌狋犚犲狊狌犾狋狊（）；

８．｝

５２　独立索引的并行相似连接

图５　独立索引构建

基于独立索引的并行相似连接方法，进程负责

数据的划分，多线程利用分配的数据块负责构建独

立的局部索引，并执行相似连接任务．由于相似的数

据可能分布在相邻数据块中，再加上线程构建的独

立索引在线程的子空间中，不能为其它线程直接访

问．因此，不能采用如图４中的方法来解决数据划分

可能导致的结果丢失问题．针对这个问题，在数据划

分的时候为每一个数据块犅犻按照相似记录的长度

约束增加两部分配额δ１和δ２，如图５所示．

δ１（犅犻）＝｛狊犼 ｜狊犼｜ｍｉｎ（狊犽 θ），狊犽∈犅犻，狊犼∈犅犻－１｝

δ２（犅犻）＝｛狊犼 ｜狊犼｜ｍａｘ（狊犽 ／θ），狊犽∈犅犻，狊犼∈犅犻＋１
｛ ｝

（４）

每个线程根据进程分配的数据块犅犻计算自己

的两部分配额δ１和δ２，与数据块犅犻中记录相似的记

录肯定在δ１（犅犻）∪犅犻∪δ２（犅犻）中．如果利用数据块

犅犻以及δ１和δ２来构建独立的索引，在执行相似连接

的过程中线程只需要处理数据块犅犻中的数据，利用

犅犻中的每一条数据的前缀去扫描线程子空间内的独

立索引即可保证不丢失结果．如果在扫描索引时获

取的候选数据来自δ１和δ２，需要在最后验证的阶段

去访问进程空间来获取数据．

由于相邻的数据块之间的配额是有重复的，利

用δ１（犅犻）∪犅犻∪δ２（犅犻）构建的索引之间也会有重

复．因此，在执行相似连接的过程中会有重复计算并

产生重复的中间结果．为了避免以上情况的产生，可

以利用数据集有序的特征，利用δ１（犅犻）∪犅犻为相应

的数据块构建索引，在执行相似连接的过程中扫描

此索引即可得到全部结果．

算法３．　ＰＳＪｏｉｎ＿ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＩｎｄｅｘ（犛，θ，犖）．

输入：数据集犛，阈值θ，线程个数 犖

输出：相似度不小于θ的数据对

１．／／数据划分

２．ＦＯＲ犻＝０→犖 ＤＯ｛

３．　犅犻←犇犪狋犪犘犪狉狋犻狋犻狅狀（犻）；

４．　犅犻．ｒａｎｇｅ←｛δ１（犅犻）∪犅犻｝；｝

５．／／任务分解与执行

６．ＦＯＲ犻＝０→犖 ＤＯ

７． 犜犺狉犲犪犱＿犈狓犲犮狌狋犻狅狀（＆ＪｏｉｎＴｈｒｅａｄ２，＆犻）；

独立索引的并行相似连接方法的实现细节如算

法３ＰＳＪｏｉｎ＿ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＩｎｄｅｘ和算法４ＪｏｉｎＴｈｒｅａｄ２

所示．其中算法３是由主进程需要完成的任务．根据

用户指定的线程个数犖，将数据划分成犖 块并为每

一数据块犅犻分配配额δ１和δ２，确定每一个线程构建

独立索引需要扫描的数据范围犅犻．ｒａｎｇｅ（２～４行）．

然后，启动 犖 个线程并行的执行算法４中的任务

（６～７行）．在算法４中，每一个线程对其数据犅犻．ｒａｎｇｅ

内的每一条数据狊，获取其前缀犜狆狊，并将犜
狆
狊
中的每

一个元素狋加入到倒排列表犐
犻
狋（２～５行）．线程在执

行相似连接任务的过程中只需要处理数据块犅犻中

的数据（８行）．对于数据块犅犻中的每一条数据狊获

取其前缀犜
狆
狊
，利用犜狆

狊
中的元素去扫描线程子空间

内的独立索引得到候选记录对（９～１１行）．最后，对

得到的候选记录进行验证，得到所有相似度不低于
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θ的记录对．

算法４．　ＪｏｉｎＴｈｒｅａｄ２（犻）．

１．／／索引构建

２．ＦＯＲＥＡＣＨ狊ｉｎ犅犻．ｒａｎｇｅＤＯ｛

３．　犜
狆
狊←ｇｅｔｐｒｅｆｉｘｔｏｋｅｎｓｏｆ狊；

４．　ＦＯＲＥＡＣＨ狋ｉｎ犜
狆
狊 ＤＯ

５．　　犐
犻
狋．ａｄｄ（狋）；

６． ｝

７．／／执行相似连接

８ ＦＯＲＥＡＣＨ狊ｉｎ犅犻ＤＯ｛

９．　ＦＯＲＥＡＣＨ狋ｉｎ犜
狆
狊 ＤＯ｛

１０．　　狋犿狆＝犘狉狅犫犲犐狀犱犲狓（犐
犻
狋）；

１１．　　犆犪狀犱犻犱犪狋犲狊．ａｄｄ（狋犿狆）；

１２．　　犞犲狉犻犳犻犮犪狋犻狅狀（）；

１３．　　犗狌狋狆狌狋犚犲狊狌犾狋狊（）；

１４．　｝

１５．｝

为了避免线程对倒排列表的重复扫描，独立索

引中的每一个倒排列表都有一个指针，该指针指向

倒排列表的开始位置．随着执行过程的进行（集合的

长度逐渐变长），该指针会根据记录的长度变化逐渐

向倒排列表的尾部移动．如果线程当前处理的记录

长度为犔，那么线程扫描倒排列表的开始位置，即指

针应该指向倒排列表中第一个长度为 犔θ 的记录

所在的位置．也就是说，对于长度为犔的数据，在倒

排列表扫描的过程中从第一个长度为 犔θ 的记录

所在的位置开始，到当前记录所在的位置结束．这样

保证了同一个倒排列表中的记录，在执行的过程中

只会相遇一次．

５３　算法分析

根据前面的论述可知，两种不同的数据划分方

法和两种不同的任务分解方法可以组合成４种不同

的并行相似连接的实现方式．本节选择其中的两种

典型的实现方式进行分析：（１）数据量均衡划分与

共享索引的实现方式；（２）数据长度均衡划分与独

立索引的实现方式．在分析的过程中，包含索引构建

和相似连接执行两部分的时间代价．假设数据集中

数据量为犙＝｜犛｜，犖 为线程个数，犮犻犫，犮犻狆，犮犻狋分别为

索引更新、扫描以及集合间交运算所需要的单位时

间，α，β，γ分别以上３种运算与数据长度的比例

参数．

（１）数据量均衡划分与共享索引的实现方式

索引的构建由进程完成，构建索引的代价与数

据量及数据长度成正比，索引构建的代价为

犆
ＥＱＳＩ

犐犅 ＝∑
犙

犽＝０

狊犽 ×α×犮犻犫．

相似连接的执行过程为犖 个线程并行地执行，

算法执行的时间由执行时间最长的线程决定．执行

的过程包含两部分，一部分是扫描倒排索引确定候

选集，另一部分是当前数据与候选集合中的数据进

行验证．由于数据集经过预处理以后是按照长度递

增的顺序排放的，并且每个数据块中的数据量是相

同的，那么执行时间最长的线程是处理最后一个数

据块犅犖－１的线程，它扫描倒排索引确定候选集的时

间为

犆
ＥＱＳＩ

犐犘 ＝犔犅犖－１×β×犮犻狆　　

＝ ∑
犙

犼＝犙－犙／犖

狊犼 ×β×犮犻狆．

其中犔犅犖－１为最后一个数据块中数据的总长度．

犅犖－１中的数据量为犙／犖，由于最后的数据块犅犖－１

中包含的都是数据集中较长的数据，那么犔犅犖－１＞

∑
犙

犽＝０

狊犽 犖．

索引扫描的过程中会确定当前数据的候选集，

在不考虑使用过滤方法的情况下，扫描索引的时间

决定了候选集的大小．所以，当前数据与候选集中的

数据做集合交运算的代价与扫描索引的代价成正

比，与当前数据的长度成正比．那么，当前数据与候

选集合验证的时间代价为

犆
ＥＱＳＩ

犐犜 ＝ ∑
犙

犼＝犙－犙／犖

狊犼 ×β×犮犻狆× 狊犼 ×γ×犮犻狋

＝β×犮犻狆×γ×犮犻狋 ∑
犙

犼＝犙－犙／犖

狊犼
２，

那么，此实现方式需要的总时间为

犆
ＥＱＳＩ
＝犆

ＥＱＳＩ

犐犅 ＋犆
ＥＱＳＩ

犐犘 ＋犆
ＥＱＳＩ

犐犜 ．

（２）数据长度均衡划分与独立索引的实现方式

数据长度均衡划分的方法产生的数据块中数据

的总长度都相同，为∑
犙

犽＝０

狊犽 犖．那么，每个线程根

据自己分配的数据块犅犻及配额δ１和δ２构建独立的

索引，这里我们认为δ１和δ２包含的数据量远小于

犅犻．构建索引时间为

犆
ＥＬＤＩ

犐犅 ＝ ∑
犙

犽＝０

狊犽（ ）犖 ×α×犮犻犫．

线程扫描倒排索引获取候选集的时间为

犆
ＥＬＤＩ

犐犘 ＝ ∑
犙

犽＝０

狊犽（ ）犖 ×β×犮犻狆．

假设某个线程处理的数据块犅犻中含有的数据量
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为犙′，数据的起始位置为犿．

那么，犆
ＥＬＤＩ

犐犘 ＝∑
犿＋犙′

犼＝犿

狊犼 ×β×犮犻狆．

线程执行当前数据与候选集合中数据的集合交

运算的时间为

犆
ＥＬＤＩ

犐犜 ＝∑
犿＋犙′

犼＝犿

狊犼 ×β×犮犻狆× 狊犼 ×γ×犮犻狋

＝β×犮犻狆×γ×犮犻狋∑
犿＋犙′

犼＝犿

狊犼
２．

那么，此实现方式需要的总时间为

犆
ＥＬＤＩ
＝犆

ＥＬＤＩ

犐犅 ＋犆
ＥＬＤＩ

犐犘 ＋犆
ＥＬＤＩ

犐犜 ．

通过上面的分析可以很明显地得出，犆
ＥＱＳＩ

犐犅 ＞

犆
ＥＬＤＩ
犐犅 ，犆

ＥＱＳＩ

犈 ＞犆
ＥＬＤＩ

犈 ．

对于犆
ＥＱＳＩ

犐犜
，由于数据集是按照长度递增的次序

排放的，使用数据量均衡划分的方法对数据集进行

划分，最后一个数据块中数据的总长度肯定大于按

照长度均衡的方法得到的每个数据块的平均长度．

那么，

∑
犙

犼＝犙－犙／犖

狊犼
２
＞
犙
犖 ∑

犙

犽＝０

狊犽（ ）犖
２

　

＝
１

犖２
×
犙
犖 ∑

犙

犽＝０

狊（ ）犽

２

．

对于犆
ＥＬＤＩ

犐犜
，由于此实现方式中数据按照等长度

划分，每一个数据块犅犻中数据的总长度相同，设犅犻

中数据为从序号犿 开始的犙′个．即

∑
犿＋犙′

犼＝犿

狊犼 ＝∑
犙

犽＝０

狊犽 犖，∑
犿＋犙′

犼＝犿

狊犼
２
＜
１

犖２ ∑
犙

犽＝０

狊（ ）犽

２

．

因此，犆
ＥＱＳＩ

犐犜 ＞犆
ＥＬＤＩ

犐犜 ．

综上所述可得，犆
ＥＱＳＩ
＞犆

ＥＬＤＩ，数据长度均衡划

分与独立索引的实现方式会优于数据量均衡划分与

共享索引的实现方式．

５４　犚犛并行相似连接

前面两节论述的是有关数据集执行自连接的实

现方式及时间代价分析．本节论述两个不同的数据

集之间执行ＲＳ并行相似连接的实现方式．与自连

接不同的是，两个不同的数据集之间的划分要满足

不同划分块之间要保证长度约束来保证不丢失可能

的结果．因此，与关系数据库中的ＲＳ连接类似需

要选定内表和外表．然后，将选定一个数据集犚 按

照实现的方式进行数据划分，数据集犚的划分结果

决定数据集犛的划分．

如果采用基于共享索引的方式实现并行的相似

连接，首先选择数据集犚，数据划分方式与前面论述

的方式相同；然后，利用数据集犛构建共享的索引；

最后，为犚的每一个数据块确定其扫描索引的范围．

如果采用基于独立索引的方式实现并行相似连

接，需要对两个数据集进行划分，两个数据集之间的

划分要满足一定的关系．数据集犚和犛的划分个数

相同，数据集犚的数据块犅
犚
犻与数据集犛 对应的数

据块犅
犛
犻之间必须满足以下关系才能保证不丢失

结果．

ｍａｘ（狊犼 ）ｍａｘ（狊犽 ／θ）

ｍｉｎ（狊犼 ）ｍｉｎ（狊犽 ×θ）

狊犼∈犅
犛
犻，狊犽∈犅

犚

烅

烄

烆 犻

（５）

具体的实现细节与算法４和算法５类似．不同

的地方是，在数据划分的过程中需要根据数据集犚

的划分结果去决定数据集犛 的划分；在索引构建的

过程中使用的是数据集犛的数据块犅
犛
犻；在执行相似

连接的过程中扫描的数据块是犅
犚
犻．

６　实　验

为了验证本文提出的基于多核的并行相似连接

方法的性能和可扩展性，以ＰＰＪｏｉｎ＋的算法核心为

基础在多核多处理器平台上利用不同的实验条件进

行了详细的实验及分析，包括数据划分方法、任务划

分方法、线程个数及处理器核数对相似连接效率的

影响，不同实验条件下的加速比以及可扩展性．在实

验分析中，基于本文提出的数据划分和任务分解方

法实现了４种不同的并行相似连接算法：数据量均

衡划分与共享索引的方法（ＥＱＳＩ），数据长度均衡

划分与共享索引的方法（ＥＬＳＩ），数据量均衡划分

与独立索引的方法（ＥＱＤＩ），数据长度均衡划分与

独立索引的方法（ＥＬＤＩ）．

６１　实验条件

本实验所使用的多核多处理器平台的配置为：

ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ４×４ｃｏｒｅｓ２．４ＧＨｚ，４８ＧＢ内存，操作系

统ＵｂｕｎｔｕＳｅｒｖｅｒ１４．０４；验证处理器核心数量对并

行相似连接性能影响的实验部分租用ＡｍａｚｏｎＥＣ２

的服务器．实验中所使用的程序用Ｃ／Ｃ＋＋编写，多

线程的实现使用了 ＰＯＳＩＸ Ｔｈｒｅａｄ，编译器版本

ＧＣＣ４．８．４，编译程序使用了Ｏ３选项．实验的过程

中线程的个数与数据划分的数据块的数量相同．实验

中所使用的３个数据集ＣｉｔｅＳｅｅｒ、ＤＢＬＰ和ＤａｔａＷＢ．

其中ＣｉｔｅＳｅｅｒ和ＤＢＬＰ均为文献出版信息，ＣｉｔｅＳｅｅｒ

包含４６７９００条记录，最小记录长度为１，最大记录

长度为１１３，平均记录长度１０；ＤＢＬＰ包含１０２１０６２
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条记录，最小记录长度为２，最大记录长度为４４，平

均记录长度６．８．ＤａｔａＷＢ数据集是用抓取工具从某

知名微博网站抓取获得，我们从中抽取了３００万条

用户发表的信息，最小记录长度为１，最大记录长度

为１０９，平均记录长度为１１．３．

６２　实验结果与分析

（１）数据划分和任务分解对性能的影响

本实验对提出的数据划分和任务分解方法对并

行相似连接性能的影响进行了实验分析．实验使用

了ＤＢＬＰ和ＤａｔａＷＢ两个数据集和Ｊａｃｃａｒｄ相似度

计算方法对４种不同的实现方式进行了测试，线程

个数１６，实验的结果如图６和图７所示．从图中的

结果可以看出，并行相似连接算法的４种不同的实

现方式在同样的数据集上完成同样的工作所需要的

时间远低于单进程的ＰＰＪｏｉｎ＋
［１５］和ＡｄａｐｔＪｏｉｎ

［１７］．

随着相似度阈值的降低，每一条数据的前缀个数增

加，在整个数据集上执行相似连接的代价增加，使用

并行的处理方式可以提高算法的执行效率．从图６

显示的结果可以看出，在ＤＢＬＰ数据上，当θ＝０．９

时，ＥＱＳＩ的性能与ＰＰＪｏｉｎ＋和 ＡｄａｐｔＪｏｉｎ相比分

别提高了６１％和３０％，ＥＬＤＩ的性能与ＰＰＪｏｉｎ＋和

ＡｄａｐｔＪｏｉｎ相比分别提高了６９％和６１％；当θ＝０．７

时，ＥＱＳＩ的性能与ＰＰＪｏｉｎ＋和 ＡｄａｐｔＪｏｉｎ相比分

别提高了７０％和４６％，ＥＬＤＩ的性能与ＰＰＪｏｉｎ＋和

ＡｄａｐｔＪｏｉｎ相比分别提高了８０％和７６％．在ＤａｔａＷＢ

数据集上，当θ＝０．９时，ＥＱＳＩ的性能比ＰＰＪｏｉｎ＋

提高了６８％，ＥＬＤＩ的性能比ＰＰＪｏｉｎ＋提高了９４％；

当θ＝０．７时，ＥＱＳＩ的性能比 ＰＰＪｏｉｎ＋提高了

６４．９％，ＥＬＤＩ的性能比ＰＰＪｏｉｎ＋提高了８５％．分

析结果可以得出，ＥＬＤＩ并行实现方式的优势更加

明显．

图６　不同实现方法的比较（ＤＢＬＰ）

图７　不同实现方法的比较（ＤａｔａＷＢ）

对于数据划分方法，当算法使用相同的任务划

分方法时，等长数据划分比等量数据划分更能提高

相似连接的效率．如图６和图７中所示，ＥＬＳＩ的性

能高于ＥＱＳＩ的性能２％～８％（ＤＢＬＰ）和４６％～

８０％（ＤａｔａＷＢ），ＥＬＤＩ的性能高于ＥＱＤＩ的性能

１．２％～１６％（ＤＢＬＰ）和４３％～８１％（ＤａｔａＷＢ）．形

成以上结果的原因在于相似连接操作的复杂度与数

据长度成正比，数据长度越大，数据的前缀就越多，

索引扫描及过滤方法的代价就越大．如果采用等数

据量划分的方法，会导致不同的处理器核心上分配

的任务不均衡，最终造成算法整体性能的下降．因

此，对于相似连接算法来说，采用等长数据划分能更

好地实现不同处理器核心上的任务均衡，实现算法

整体性能的提高．

对于任务分解方法，当算法使用相同的数据划

分方法时，独立索引的任务划分方法比共享索引的

方法更有效．从图６和图７中可以看出，ＥＬＤＩ的性

能优于 ＥＬＳＩ２１％～２８％（ＤＢＬＰ）和２％～２０％

（ＤａｔａＷＢ），ＥＱＤＩ的性能优于ＥＱＳＩ１３％～２４％

（ＤＢＬＰ）和２％～２４．７％（ＤａｔａＷＢ），并且ＥＱＤＩ与

ＥＬＤＩ的性能都高于ＥＱＳＩ与ＥＬＳＩ．形成以上结

果的原因在于，基于独立索引的实现方式使得算法

的并行度进一步提高．在ＥＱＤＩ与ＥＬＤＩ的实现

中，主进程只负责数据的划分，多个线程在自己的线

程空间并行地构建独立的索引，并行地执行相似连

接任务．在ＥＱＳＩ与ＥＬＳＩ实现中，主进程负责数

据的划分和共享索引的构建，多个线程负责并行的

执行相似连接任务．此实现方式并行化程度不够高，

而且由于多个线程使用共享的索引导致ｃａｃｈｅ的不

一致性增加．
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图８　Ｃｏｓｉｎｅ相似度函数（ＤａｔａＷＢ）

（２）其它相似度函数

为了验证本文的并行相似连接算法对于其它相

似度函数的适用性，本实验在ＤａｔａＷＢ数据集上使

用Ｃｏｓｉｎｅ方法，对本文中４种不同的实现方式与

ＰＰＪｏｉｎ＋和ＡｄａｐｔＪｏｉｎ进行了对比测试，实验中线程

个数设置为１６．测试结果如图８所示．从图８中的显

示可以看出，ＥＱＳＩ和ＥＬＤＩ两种不同的并行相似

连接实现方法当使用Ｃｏｓｉｎｅ相似度计算方法时也

非常有效．当θ＝０．９时，ＥＱＳＩ的性能为ＰＰＪｏｉｎ＋

的３．４倍、ＡｄａｐｔＪｏｉｎ的２．５倍；ＥＬＤＩ的性能为

ＰＰＪｏｉｎ＋的１３．８倍、ＡｄａｐｔＪｏｉｎ的１０倍；当θ＝０．７

时，ＥＱＳＩ的性能为ＰＰＪｏｉｎ＋的２．７倍、ＡｄａｐｔＪｏｉｎ

的１．９ 倍；ＥＬＤＩ的性能为 ＰＰＪｏｉｎ＋ 的 １４ 倍、

ＡｄａｐｔＪｏｉｎ的１０倍．

（３）并行线程个数对性能的影响

本实验使用了ＤＢＬＰ和ＤａｔａＷＢ两个数据集，

对线程个数对并行相似连接算法的影响进行了测

试．实验中，相似度阈值θ＝０．８，使用Ｊａｃｃａｒｄ和

Ｃｏｓｉｎｅ两种相似度计算方法，在同一个服务器上不

同线程个数的情况下对ＥＱＳＩ和ＥＬＤＩ两种不同

的实现方法的性能进行了测试．为了防止任务调度

系统对线程的影响，对线程设置了ＣＰＵ亲和性参

数，保证线程在同一个处理器核心上执行．实验结果

如图９、图１０和图１１所示．

图９和图１０显示的是在ＤＢＬＰ和ＤａｔａＷＢ不

同的数据集上使用相同的相似度计算方法Ｊａｃｃａｒｄ

的实验结果．可以看出，随着线程个数的增加，完成

同样的并行连接任务 ＥＱＳＩ和ＥＬＤＩ所需要的时

间减少．在图１０中，当线程的个数为２时ＥＱＳＩ运

行的时间为２０．４ｓ，当线程的个数为１６时ＥＱＳＩ的

运行时间为１２．２ｓ，性能提高了４０％；同样的条件

下，ＥＬＤＩ使用１６个线程时的性能比使用２个线程

时的性能提高了４６％．本实验中使用的系统处理器

图９　线程个数对性能的影响（ＤＢＬＰ，Ｊａｃｃａｒｄ）

图１０　线程个数对性能的影响（ＤａｔａＷＢ，Ｊａｃｃａｒｄ）

图１１　线程个数对性能的影响（ＤＢＬＰ，Ｃｏｓｉｎｅ）

的配置为４个４核的ＣＰＵ，随着线程个数的增加，

每个ＣＰＵ上运行的线程增多，由于同一个ＣＰＵ上

的核心之间共享一级或者二级缓存，因此ｃａｃｈｅ的

竞争也随之增加，性能提高的比例也随之降低．

图９和图１１显示的是在ＤＢＬＰ数据集上使用

Ｊａｃｃａｒｄ和Ｃｏｓｉｎｅ两种不同相似度计算方法的实

验结果．由于同样的相似度阈值的情况下，使用

Ｃｏｓｉｎｅ时同一个数据的前缀比使用Ｊａｃｃａｒｄ时多，

因此线程个数相同的情况下，Ｃｏｓｉｎｅ方法会消耗更

多的时间．图１１中，当线程个数为２时ＥＱＳＩ的运

行时间为４．７ｓ，当线程个数为１６时ＥＱＳＩ的运行
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时间为１．５６ｓ，性能提高了６６．７％；同样的条件下，

ＥＬＤＩ的性能提高了７０％．

（４）处理器核数对性能的影响

在本实验中，我们验证处理器核数对并行相似

连接性能的影响，实验的结果如图１２所示．为了实

现实验所需要系统ＣＰＵ核数的变化，本实验使用

了ＡｍａｚｏｎＥＣ２的服务，通过系统配置生成具有不

同ＣＰＵ 核数的服务器，在本实验中使用的系统

ＣＰＵ配置分别为１×４ＣｏｒｅｓＣＰＵ，２×４Ｃｏｒｅｓ

ＣＰＵ，４×４ＣｏｒｅｓＣＰＵ，８×４ＣｏｒｅｓＣＰＵ，其中每个

核心均为２．４ＧＨｚ，ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６７６ｖ３．实验中

使用的数据集为 ＤａｔａＷＢ、Ｊａｃｃａｒｄ相似度计算方

法、θ＝０．８，每个系统上运行的线程数均设为１６．

图１２　ＣＰＵ 核心个数对性能的影响

从图１２显示的实验结果来看，随着处理器核数

的增加ＥＱＳＩ和ＥＬＤＩ两种实现方法执行同样的

任务消耗的时间在不断地降低，即并行相似连接的

性能在不断地提高．随着处理器核数的增加，线程之

间的资源竞争减少，所以时间消耗降低的幅度也

随之减少．由于并行相似连接的线程个数均被设为

１６，当处理器核数为４时，每个处理器核上平均有

４个线程在运行，线程之间的资源竞争最大，因此消

耗的时间最多．由于 ＥＬＤＩ的索引是在线程的空

间，线程的调度会造成线程之间的ｃａｃｈｅ和内存竞

争比较频繁，所以处理器核数的增加对ＥＬＤＩ的性

能影响较大．当处理器核数为３２时，１６个线程会被

调度到不同的处理器核心上执行，线程之间的资源

竞争减少．所以，当处理器核心数超过并行运行的线

程个数时，处理器核心核数的增加对并行相似连接

性能的影响很少．

（５）并行相似连接的加速比

图１３显示的是线程个数与并行相似连接加

速之间的关系．本实验使用两个数据集 ＤＢＬＰ和

ＤａｔａＷＢ对性能表现最好的并行相似连接实现方法

ＥＬＤＩ的加速比进行了测试，使用Ｊａｃｃａｒｄ相似度计

算方法，相似度阈值设为０．８，处理器配置为４个

４核ＣＰＵ．加速比的计算方法为ＰＰＪｏｉｎ＋单进程执

行时间与ＥＬＤＩ的并行执行时间之间的比值．

图１３　加速比（ＥＬＤＩ，Ｔｈｒｅａｄｓ）

从图１３中的结果显示，随着线程个数的增加

ＥＬＤＩ的加速比也随之提高．当线程个数为２时，在

两个数据集上 ＥＬＤＩ的加速比为２左右．对于

ＤａｔａＷＢ数据集，当线程个数为８时，ＥＬＤＩ的加速

比达到最大值接近８．在ＤＢＬＰ数据集上，算法运行

的总时间比较少（如图６）并且随着线程个数的增加

而减少，而结果的输出时间是基本固定的且占总时

间的比例较大，所以计算出的加速比较低．从图１３

中ＥＬＤＩ的加速比的变化曲线可以看出，随着使用

的线程个数的增加，ＥＬＤＩ的加速比提高的趋势变

小，并出现了抖动．造成这种现象的原因在于，随着

并行运行的线程个数的增加，每个处理器上运行

的线程数量增加，线程之间对内存和ｃａｃｈｅ的竞争

增多．

图１４显示的是处理核数与加速比之间的关系．

为了验证处理器核心数量对并行相似连接执行效率

的影响，我们在ＡｍａｚｏｎＥＣ２上通过系统配置生成

具有不同处理器核数的服务器，具体参数同实验４．

本实验使用ＤａｔａＷＢ数据集和Ｊａｃｃａｒｄ相似度计算

方法，相似度阈值设为０．８，并行运行的线程个数与

处理器核数相同，实验的算法为ＥＬＤＩ．从图１４中

可以看出，随着使用的处理器核心数量的增加以及

并行线程个数的增加，加速比近似线性增加．在本文

的实验中结果的输出是由主进程完成的，结果输出

占用的时间基本固定．随着线程个数的增加，并行

相似连接执行的过程所花费的时间减少，导致结

果输出占用主要比例的时间，所以加速比的变化

减小．
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图１４　加速比（ＥＬＤＩ，Ｃｏｒｅｓ）

（６）ＲＳ并行相似连接

本实验利用ＣｉｔｅＳｅｅｒ和ＤＢＬＰ两个数据集验

证本文提出的ＲＳ并行相似连接的执行效率．实验

系统的处理器为４×４ＣｏｒｅｓＣＰＵ，并行执行的线程

数量为１６，使用Ｊａｃｃｒａｄ相似度计算方法．实验的结

果如图１５所示，其中ＲＳＥＱＳＩ为基于数据量均衡

划分与共享索引的方式实现的ＲＳ并行相似连接；

ＲＳＥＬＤＩ为基于数据长度均衡划分与独立索引的

方式实现的ＲＳ并行相似连接．在实验中，我们选

择数据量小的ＣｉｔｅＳｅｅｒ来作为主划分，根据其划分

的结果去划分ＤＢＬＰ数据集并构建独立索引．图１５

的结果显示，随着相似阈值的提高 ＲＳＥＱＳＩ和

ＲＳＥＬＤＩ运行的时间减少，这主要是由于随着相似

度阈值的提高每条数据操作的代价减少所致．从整体

看ＲＳＥＬＤＩ的效率比ＲＳＥＱＳＩ提高１０％～５０％．

ＲＳＥＱＳＩ和ＲＳＥＬＤＩ两种实现方式在ＣｉｔｅＳｅｅｒ

和ＤＢＬＰ两个数据集上执行ＲＳ并行相似连接操

作均可以在１秒内完成．

图１５　ＲＳ并行相似连接

７　结　论

本文为了提高相似连接的效率和计算资源的利

用率，结合现代多核多处理平台的并行计算特点，提

出了基于多核的细粒度并行的集合相似连接算法．

为了提高算法的并行性，对数据划分方法和任务分

解方法进行了研究，提出了等量数据划分和等长数

据划分方法，以及共享索引和独立索引的任务分解

方法．利用本文提出的数据划分和任务分解方法，实

现了并行的相似自连接和并行的ＲＳ相似连接．实

验结果表明，对于相似连接算法，采用等长数据划分

和独立索引的并行化实现方式能最大程度地提高相

似连接的效率．由于现代的处理器都采用了多级

ｃａｃｈｅ，在本文研究的过程中发现多级ｃａｃｈｅ对并行

算法的性能有很大的影响，我们将如何更好地利用

多级ｃａｃｈｅ作为下一步的研究工作．
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／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００４ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００４：

７４３７５４

［１７］ ＷａｎｇＪ，ＬｉＧ，ＦｅｎｇＪ．Ｃａｎｗｅｂｅａｔｔｈｅｐｒｅｆｉｘｆｉｌｔｅｒｉｎｇ？

Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１２ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，ＵＳＡ，２０１２：

８５９６

［１８］ ＸｉａｏＣ，ＷａｎｇＷ，ＬｉｎＸ．Ｅｄｊｏｉｎ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓｗｉｔｈｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．

Ａｕｃｋｌａｎｄ，ＮｅｗＺｅａｌａｎｄ，２００８：９３３９４４

［１９］ ＱｉｎＪ，ＷａｎｇＷ，ＬｕＹ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｘａｃｔｅｄｉｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈｔｈｅａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｃｈｅｍｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１１：１０３３１０４４

［２０］ ＲｏｎｇＣｈｕｉｔｉａｎ，ＸｕＴｉａｎｒｅｎ，ＤｕＸｉａｏｙｏｎｇ．Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｓｅｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，

２０１２，４９（１０）：２０６６２０７６

［２１］ ＲｏｎｇＣｈｕｉｔｉａｎ，ＬｕＷｅｉ，ＷａｎｇＸｉａｏｌｉ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ

ｓｃａｌａｂｌｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｓｔｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，２５（１０）：２２１７

２２３０

［２２］ ＬｉＧｕｏｌｉａｎｇ，ＨｅＪｉａｎ，ＤｅｎｇＤｏｎｇ，ＬｉＪｉａｎ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｊｏｉｎａｎｄｓｅａｒｃｈｏｎｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１５ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔ

ｏｆＤａｔａ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：１１３７１１５１

［２３］ ＪｉａｎｇＹｕ，ＤｅｎｇＤｏｎｇ，ＷａｎｇＪｉａｎｎａｎ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅａｒｃｈａｎｄｊｏｉｎｗｉｔｈ

ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＪｏｉｎｔＥＤＢＴ／

ＩＣＤＴ２０１３Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ｇｅｎｏａ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：１８２２

［２４］ ＬｉＧｕｏｌｉａｎｇ，Ｄｅｎｇ Ｄｏｎｇ，ＷａｎｇＪｉａｎｎａｎ，ＦｅｎｇＪｉａｎｈｕａ．

ＰＡＳＳＪＯＩＮ：Ａｐａｒｔｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｖｅｒｙ

ＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０１１：２５３２６４

［２５］ Ｌｉｅｂｅｒｍａｎ Ｍ Ｄ，ＳａｎｋａｒａｎａｒａｙａｎａｎＪ，ＳａｍｅｔＨ．Ａｆａｓｔ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｃａｎｃｕｎ，Ｍｅｘｉｃｏ，２００８：１１１１１１２０

［２６］ ＶｅｒｎｉｃａＲ，ＣａｒｅｙＭ，ＬｉＣ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌｓｅｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｊｏｉｎｓｕｓｉｎｇ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ２０１０ ＡＣＭ

ＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．

Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１０：４９５５０６

［２７］ Ｍｅｔｗａｌｌｙ Ａ，Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ Ｃ．ＶＳＭＡＲＴＪｏｉｎ：Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｌｌｐａｉｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓｏｆｍｕｌｔｉｓｅｔｓ

ａｎｄｖｅｃｔｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｉｓｔａｎｂｕｌ，Ｔｕｒｋｅｙ，２０１２：７０４７１５

［２８］ ＤｅｎｇＤ，ＬｉＧ，ＨａｏＳ，ｅｔａｌ．ＭａｓｓＪｏｉｎ：ＡＭａｐＲｅｄｕｃｅｂａｓｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｔｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｂｒｉｓｂａｎｅ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１３：３４０３５１

［２９］ ＫｏｌｂＬ，ＴｈｏｒＡ，ＲａｈｍＥ．ＬｏａｄｂａｌａｎｃｉｎｇｆｏｒＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ｂａｓｅｄｅｎｔｉｔｙ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ２８ｔｈ ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，

ＵＳＡ，２０１２：６１８６２９

［３０］ ＴｅａｃｈｉｎｇＭａｔｅｒｉａｌｓＷｒｉｔｉｎｇＧｒｏｕｐｏｆＭｕｌｔｉＣｏｒｅ．ＭｕｌｔｉＣｏｒｅ

Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００７（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（多核系列教材编写组．多核程序设计．北京：清华大学出版

社，２００７）

［３１］ ＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＬｔｄ．Ｍｕｌｔｉｃｏｒｅａｎｄ

ＭｕｌｔｉｔｈｒｅａｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ，２０１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（英特尔亚太研发有限公司．多核多线程技术．上海：上海交

通大学出版社，２０１１）

犚犗犖犌 犆犺狌犻犜犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，

Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犔犐犢犻狀犢犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犉犈犖犌犔犻狀犑犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犠犃犖犌犑犻犪狀犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｉｎｔｈｅｂｉｇｄａｔａｅｒａ，ｔｈｅｍａｉｎｔａｓｋｏｆｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｓ

ｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｎｄ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａｆｒｏｍ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｏｕｒｃｅｓ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄａｔａｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

ａｎｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅｒｅｉｓａｎｅｅｄｔｏｊｏｉｎｔｈｅｄａｔａｔｈａｔｒｅｆｅｒｔｏ

ｔｈｅｓａｍｅｅｎｔｉｔｙｏｆｔｈｅｗｏｒｌｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｅｃａｎｎｏｔｄｏｔｈａｔｂｙ

ｕｓｉｎｇｔｈｅｊｏｉｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅ，ａｓｔｈｅｒｅ

ａｒｅｎｏｔｕｎｉｑｕｅｋｅｙｓｆｏｒｔｈｅｓｅｄａｔａ．Ｓｏ，ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｊｏｉｎｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｊｏｉｎｔｈｅｄａｔａｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｕｒｃｅｓ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｊｏｉｎｉｓａｐｒｉｍｉｔｉｖｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｈａｔｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｍａｎｙａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ．Ｉｔｉｓｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄａｌｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐａｉｒｓｗｈｏｓｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ａｒｅｎｏｔｌｅｓｓｔｈａｎｔｈｅｇｉｖｅｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｒｏｍｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｇｉｖｅｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

Ａｓｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ｓｕｃｈａｓ

Ｉｎｔｅｒｎｅｔａｎｄｍｏｂｉｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ犲狋犪犾．，ｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｔｈｅｄａｔａ
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