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摘　要　Ｓｋｙｌｉｎｅ计算是要发现数据集中不被其他点支配的所有点的集合．近来，它在实时在线服务方面的良好应

用前景，使其成为数据库研究领域的一个热点．实际应用中，用户通常期望快速、渐进地返回Ｓｋｙｌｉｎｅ计算结果，因

此文中主要讨论了高维空间子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ渐进查询问题．据我们所知，现有的Ｓｋｙｌｉｎｅ计算方法都不能直接或者

通过简单修改来高效解决该种查询问题．ＢＮＬ（ＢｌｏｃｋｅｄＮｅｓｔｅｄＬｏｏｐ）算法是一个可用来进行子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算的

算法，但是，该方法低效且非渐进．基于此，文中提出了在线高效子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ算法———ＣＳｋｙ（ＣｏｕｎｔｔｈｅＳｋｙｌｉｎｅ）．

该算法充分利用了一个新颖数据结构———ＩｎｖｅｒｔＳ的特征，即通过对目标数据集进行排序，存放最可能为Ｓｋｙｌｉｎｅ点

的数据于算法优先扫描的位置，这使得ＣＳｋｙ算法能高效计算出任意子空间上的Ｓｋｙｌｉｎｅ；同时，ＣＳｋｙ每次计算子

空间Ｓｋｙｌｉｎｅ查询时，至多访问一遍数据库；再有，算法扫描一个点时，只需和当前已发现的Ｓｋｙｌｉｎｅ点进行比较即

能判断该点是否为Ｓｋｙｌｉｎｅ点，保证了算法的渐进性．这样，相比ＢＮＬ，ＣＳｋｙ大大减少了计算开销，具有其他基于索

引的Ｓｋｙｌｉｎｅ算法计算Ｓｋｙｌｉｎｅ时的高效，且这种高效适用于所有子空间．理论分析和实验表明，在解决高维空间子

空间Ｓｋｙｌｉｎｅ查询问题方面，ＣＳｋｙ性能大大优于ＢＮＬ．
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１　引　言

随着信息与通信技术的迅速发展，信息收集手

段变得更加多样化．一方面，越来越多的数据被收集

并保存在数据库中；另一方面，所收集数据的属性也

愈加丰富．如何利用这些数据并从中高效获取知识

成为信息化应用系统发展的目标，为此，很多研究者

从不同的角度进行了各种有益的探索．表１是９７～

９８赛季ＮＢＡ部分球员统计数据的一个简单示例，

包含有犻犱，犾犪狊狋狀犪犿犲，犿犻狀狌狋犲狊，狆狋狊，狅狉犲犫等多种属

性．利用这些数据，球队教练可以较全面地掌握不同

球员的比赛表现．通常，这些具有丰富属性的数据对

象可被看作高维空间中的向量或数据点，使用传统

的数据库操作往往很难满足用户对某些数据分析的

需求．例如，当选择属性狆狋狊，狅狉犲犫，狉犲犫，犪狊狋狊，狊狋犾，犫犾犽

作为衡量球员的主要标准时，由于球员在具体技术

指标上往往各有千秋，利用传统的数据库处理技术

很难评价哪些球员的综合技术统计数据较好．一种

新的数据库操作———Ｓｋｙｌｉｎｅ
［１］，正逐渐成为当前的

研究热点之一，其目的是要发现数据集中所有不被

任何其他点支配的数据点集．如该例，通过计算球员

统计数据集上的Ｓｋｙｌｉｎｅ，可以在大量的球员数据中

快速、有效地找出那些综合技术统计数据优异的

球员．

一般，在数据集中，不被任何其他点支配的数据

点被称作ＳＰ（ＳｋｙｌｉｎｅＰｏｉｎｔ）．对于两个给定的数据

点犃和犅，如果数据点犃的每一维属性都不比数据

点犅 的对应属性“差”，并且犃至少有一维属性比犅

“好”（“差”和“好”并无统一的定义，它根据用户的选

择和喜好有不同的语义），则称数据点犃 支配数据

点犅．例如，在表１所示ＮＢＡ球员统计数据集中，球

员Ｊｏｒｄａｎ在上文所列的主要技术统计属性上就支

配球员Ｐｉｐｐｅｎ；而球员Ｊｏｒｄａｎ和 Ｏ′ｎｅａｌ都在某个

技术统计指标上低于对方，故相互之间均不能支配

对方．在这个数据集中，除Ｐｉｐｐｅｎ外的每一个球员

都不被任何其他球员支配，这些球员的综合技术统

计数据都是相对优异的，他们构成了这个数据集合

的Ｓｋｙｌｉｎｅ．

表１　犖犅犃球员统计数据示例

犻犱 犾犪狊狋狀犪犿犲 犿犻狀狌狋犲狊 狆狋狊 狅狉犲犫 狉犲犫 犪狊狋狊 狊狋犾 犫犾犽

ＪＯＲＤＡＭＩ０１ Ｊｏｒｄａｎ ３１８１ ２３５７ １３０ ４７５ ２８３ １４１ ４５

Ｏ′ＮＥＡＳＨ０１ Ｏ′ｎｅａｌ ２１７５ １６９９ ２０８ ６８１ １４２ ３９ １４４

ＲＯＤＭＡＤＥ０１ Ｒｏｄｍａｎ ２８５６ ３７５ ４２１ １２０１ ２３０ ４７ １８

ＰＩＰＰＥＳＣ０１ Ｐｉｐｐｅｎ １６５２ ８４１ ５３ ２２７ ２５４ ７９ ４３

ＲＯＢＩＮＤＡ０１ Ｒｏｂｉｎｓｏｎ ２４５７ １５７４ ２３９ ７７５ １９９ ６４ １９２

ＭＡＬＯＮＫＡ０１ Ｍａｌｏｎｅ ３０３０ ２１９０ １８９ ８３４ ３１６ ９６ ７０

ＳＴＯＣＫＪＯ０１ Ｓｔｏｃｋｔｏｎ １８５８ ７７０ ３５ １６６ ５４３ ８９ １０

　　在计算数据集上的Ｓｋｙｌｉｎｅ时，往往维数越多，

不被任何其他点支配的数据点就越多．如在表１所

示数据集中，随着统计指标项的增多，难有一个球员

在所有方面优于别的球员，因此会有更多的球员不

被任何其他球员支配．事实上，教练并不一定对球员

的所有统计指标都感兴趣，而可能更关心在不同指

标组合下球员的表现．例如，教练可能更关注进攻表

现，如只对ｐｔｓ和ａｓｔｓ这两项统计指标感兴趣；在这

两维上，球员Ｊｏｒｄａｎ，Ｍａｌｏｎｅ和Ｓｔｏｃｋｔｏｎ构成了目

标数据集的Ｓｋｙｌｉｎｅ，这有助于教练缩小考察最感兴

趣进攻球员的范围．由此可见，对于高维数据集来

说，子空间上Ｓｋｙｌｉｎｅ的计算往往更具有现实的应

用价值．对于维数不高（＜６）的数据空间的子空间

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算，Ｐａｐａｄｉａｓ等
［２］已经给出了有效的解决

方案．高维数据空间的子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算问题，主

要存在如下困难：

（１）Ｓｋｙｌｉｎｅ计算本身代价较高，在最坏情况下

的计算复杂度为犗（犽狀２）．其中，犽是数据空间的维

数，狀是数据空间中数据点的个数；

（２）即便单个子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算所涉及的维
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数不多，但由于高维空间下子空间的数目非常多

（２犽）．这样，高维空间下的子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算会带

来的“维度灾难”问题，使得原本复杂的Ｓｋｙｌｉｎｅ计

算变得更加困难；

（３）高维数据空间和其子空间的Ｓｋｙｌｉｎｅ之间

并不是简单的包含与被包含关系；

（４）大量应用要求算法具有渐进性（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ）

和偏好性（ｐｒｅｆｅｒａｂｌｅ），即算法获得ＳＰ点的响应时

间快，并且能根据用户对不同属性的喜好程度给出

相应的Ｓｋｙｌｉｎｅ结果．

针对上述困难，本文提出了一个基于ＩｎｖｅｒｔＳ

数据结构的子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算方法———ＣＳｋｙ．该

算法利用Ｓｋｙｌｉｎｅ定义的特点和ＩｎｖｅｒｔＳ结构的特

性，通过计数每个数据点在结构中出现的频次，能够

快速返回高维空间任意查询子空间上的Ｓｋｙｌｉｎｅ，且

结果的返回是渐进的．本文的主要贡献如下：

（１）本文提出了高维空间的子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ查

询（ＳｕｂｓｐａｃｅＳｋｙｌｉｎｅＱｕｅｒｙｉｎＨｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｐａｃｅ，ＳＳＱＨ）的概念，并设计了在线算法ＣＳｋｙ用

于解决ＳＳＱＨ问题．对于高维数据集任意子空间上

的Ｓｋｙｌｉｎｅ计算，ＣＳｋｙ算法都可以通过至多一遍扫

描来完成．

（２）本文引入了一个新颖的数据结构———ＩｎｖｅｒｔＳ

结构．通过对目标数据集的各维度进行排序，并将最

可能为Ｓｋｙｌｉｎｅ点的数据保存于被优先扫描的位

置，使得ＣＳｋｙ算法能够高效、渐进地得到高维空间

子空间上的Ｓｋｙｌｉｎｅ计算结果．

（３）设计了详细的ＣＳｋｙ性能评价实验，并与

ＢＮＬ
［１］算法进行了性能比较．实验结果表明，对于子

空间Ｓｋｙｌｉｎｅ查询，ＣＳｋｙ的性能明显优于ＢＮＬ．

本文第２节介绍相关的预备知识，包括子空间

Ｓｋｙｌｉｎｅ查询的定义以及ＩｎｖｅｒｔＳ数据结构的描述；第

３节详细描述ＣＳｋｙ算法并对其进行复杂度分析；实

验及相关工作分别在第４节和第５节中介绍；第６节

对全文进行总结，并简要介绍未来的研究方向．

２　预备知识

２１　子空间犛犽狔犾犻狀犲

子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ查询形式表述如下：设高维空

间集犇 由属性集狊＝｛狊１，狊２，…，狊犽｝构成，犇
狋是由空

间集犇 在任何非空属性集狋（狋狊）上的投影组成，称

犇对应的犇狋上的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询为属性空间狊上子空

间Ｓｋｙｌｉｎｅ查询．数据集在每一个属性集狊犻上的投影

组成的集合记作犇犻．文献［１３］等都对Ｓｋｙｌｉｎｅ操作

进行了的相应的定义，这里采用如下定义形式：

Ｓｋｙｌｉｎｅ查询．查询对象数据集中所有不被其

他点支配的点组成的集合．

支配．设 犇１，犇２，…，犇犽是犽 个全序集，记全

序关系为．犇定义在笛卡儿积犇１×犇２×…×犇犽

上，它是有狀个犽维向量组成的集合．向量狆（狆１，

狆２，…，狆犽）∈犇，狆犻表示向量狆 的第犻维值（犻＝１，

２，…，犽）．对于犇 中任意两向量狆，狇，定义狆“支配”

狇，当且仅当对所有的犻，狆犻狇犻，且狆≠狇．

另外，这里定义一个新的概念犚犪狀犽犻：任意向量

狆∈犇的属性值狆犻在集合犇犻中的序，记作犚犪狀犽犻．为

表述方便，以后“序”统一指由大到小的降序．

２２　犐狀狏犲狉狋犛数据结构

为便于解释ＩｎｖｅｒｔＳ这个数据结构，抽象ＩｎｖｅｒｔＳ

结构如表２所示．首先，该结构由多个列表组成，每

个列表对应数据集犇中一维数据．

表２　犐狀狏犲狉狋犛抽象数据结构类型

犱犻犿１ 犱犻犿２ … 犱犻犿犽

犅１１ 犅１２ … 犅１犽

犅２１ 犅２２ … 犅２犽

… … … …

犅犿
１
１ 犅犿

２
２ … 犅犿

犽
犽

其次，每一列表犱犻犿犻由数个桶犅犼犻组成，且每一

列表中所含桶的数目与属性犇犻上相异元多少相关．

桶中存放指向元组的指针，这里可以理解为点的

犻犱．另外，某一犻犱放在列表的哪一个桶中由其相应

属性值的犚犪狀犽犻所决定．如，点狆在属性狊犻上的值为

狆犻，其对应的犚犪狀犽犻不妨假设为犼，那么狆的犻犱值就

存放在桶犅犼犻中．若一个桶中含有多个元素，这些元

素在桶中的顺序根据犻犱值有序存放．

以上，介绍了ＩｎｖｅｒｔＳ数据结构，接下来以一个

简单例子来具体说明该结构．表３给出了例子数据

集犈，第１行指的是数据集中点犻犱，第２～４行分别

指数据点在这３个属性｛狊１，狊２，狊３｝上的值．这里，省

略了各属性的具体单位形式以使其具有更大的代表

性．表４给出了数据集犈对应的ＩｎｖｅｒｔＳ结构．

表３　简单例子数据

犻犱 狊１ 狊２ 狊３

１ １８ １１ １９

２ １８ １４ １８

３ １７ １４ １５

４ １５ １５ １７

５ １９ １０ １８

６ １８ １０ １９

７ １６ １３ １７

８ １５ １４ １５

９ １６ １１ １２
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表４　简单例子数据犐狀狏犲狉狋犛结构

犱１ 犱２ 犱３

｛５｝ ｛４｝ ｛１，６｝

｛１，２，６｝ ｛２，３，８｝ ｛２，５｝

｛３｝ ｛７｝ ｛３，４，７｝

｛７，９｝ ｛１，９｝ ｛８｝

｛４，８｝ ｛５，６｝ ｛９｝

首先，ＩｎｖｅｒｔＳ结构是由三个列表组成，原数据

集犈 中每一维数据对应表４ＩｎｖｅｒｔＳ结构中的一

列；其次，每个列表由数个桶构成．如，列表犱１中包

含｛５｝，｛１，２，６｝，｛３｝，｛７，９｝，｛４，８｝；同时，每个列表

不是存储该维相应的属性值，而是存放对应的犻犱

值；再次，每个桶的放置是有顺序的，如列表犱１中第

一个桶是｛５｝，是因犻犱是５的元组其在狊１上属性值

１９为所有元组在该属性上的最大值，即其犚犪狀犽狊
１
为

１．同样的，犻犱为１，２，６的犚犪狀犽狊
１
为２，故它们被放在

第二个位置，桶中各元素统一根据犻犱值升序存放．

３　犆犛犽狔算法

本节首先详细描述了ＣＳｋｙ算法，然后给出了

理论分析和证明；算法的一些主要特性在本节最后

一部分给出．表５列出了算法中用到的一些概念和

记号．

表５　符号表

记号 定义

犳 偏好函数

犮狊狊 候选Ｓｋｙｌｉｎｅ集

犕 数据集的势

犖狌犿 查询空间维数

犕犪狓犉狉犲狇 点频最大值

犛犘 Ｓｋｙｌｉｎｅ点

狆犾 ｉｎｖｅｒｔＳ结构指针

狊狆犔犻狊狋 Ｓｋｙｌｉｎｅ点列表

３１　算法描述

在介绍算法之前，先给出算法中经常用到的一

个概念的定义———点频．所谓一个点的点频是指

ＩｎｖｅｒｔＳ结构中的点犻犱在算法执行过程中被扫描到

的次数．一般，记点犪的点频为犘犉（犪）．另外，这里

给出有关ＣＳｋｙ算法的一些假定．（１）算法执行前，

假定相应的ＩｎｖｅｒｔＳ结构已经存在；（２）对于用户提

交的查询空间，假定预处理后，已存储至相应的子空

间结构中．另外，查询空间的维数应大于１，因为一

维Ｓｋｙｌｉｎｅ查询是平凡的．

算法１给出了详细描述ＣＳｋｙ算法的伪代码．

首先，算法将所有的犘犉 计数器设置为零．代码行

３～４表明了ＣＳｋｙ算法扫描ＩｎｖｅｒｔＳ结构中各桶的

顺序．以表２抽象ＩｎｖｅｒｔＳ结构为例，根据假设的用

户喜好属性顺序，ＣＳｋｙ依次访问桶犅１犻
１
，犅１犻

２
，…，

犅１，犻犖狌犿－１，然后从犅２犻１继续访问．一般地，如果算法遇

到任何需访问的某列犻的桶犅犼犻不存在，那么算法结

束；已经找到所有的犛犘．现在，考虑当访问某桶中

的点犻犱时，ＣＳｋｙ算法如何处理，主要包括如下３

种情形：

（１）如果点狆已经被标识为犛犘 点，将其犘犉增

加１；

（２）如果点狆已经被标识为被支配点，那么什

么也不用做，处理下一个点；

（３）如果点狆第一次被访问，那么需判断其和

列表狊狆犔犻狊狋中点的支配关系，算法２用来实现甄别

点狆和狊狆犔犻狊狋中点的支配关系．

接下来，简单讨论第三种情形．如果犻狊犇狅犿犻

狀犪狋犲犱（狆，狊狆犔犻狊狋）返回ｔｒｕｅ，也就是说狆被狊狆犔犻狊狋中

某点所支配，那么标记狆为被支配点；否则，基于偏

好函数犳值非递减序插入犮狊狊中．扫描完一个桶后，

ＣＳｋｙ使用一个排序的 ＢＮＬ算法
［１］计算犮狊狊中的

犛犘 点，并将它们合并至狊狆犔犻狊狋中；同时，更新在犮狊狊

中新发现所有犛犘 点的犘犉 值并清空犮狊狊集．这里，

可以看出，任一点第一次被算法扫描后，可即时被判

断是否为犛犘．最后，算法执行过程中若存在一个

犘犉计数器值等于犖狌犿 时，所有查询空间的犛犘被

返回，算法终止，这个结论见下一小节定理２的证

明．ＣＳｋｙ算法在判断支配关系时，采用了一个简单

的启发式规则，表述成下面的推论（容易证明）．

推论１．　查询空间中任意两点狆，狇，若偏好函

数犳（狆）犳（狇），则狇不可能支配狆．

算法１．　ＣＳｋｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（狊狌犫狊狆犪犮犲，犳，狆犾）．

狊狌犫狊狆犪犮犲：Ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｔｐｒｅｆｅｒｒｅｄｂｙｔｈｅｕｓｅｒ

犳：ｔｈｅｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

狆犾：ｐｏｉｎｔｅｒｔｏｉｎｖｅｒｔＳｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｏｕｔｐｕｔ：ｐｒｏｄｕｃｅｔｈｅＳｋｙｌｉｎｅｐｏｉｎｔｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ

１．Ｉｎｉｔｉａｔｅ犘犉ｃｏｕｎｔｅｒｓａｎｄ犕犪狓犉狉犲狇ｆｏｒｚｅｒｏ；

２．ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｍｐｔｙ狊狆犔犻狊狋；

３．ｆｏｒ（犻＝０；（犻＜犿）＆＆（犕犪狓犉狉犲狇＜犖狌犿）；犻＋＋）

ｄｏ

４．ｆｏｒ（犽＝０；（犽＜犖狌犿）牔牔（犕犪狓犉狉犲狇＜犖狌犿）；

犽＋＋）ｄｏ

５．犼＝狊狌犫狊狆犪犮犲［犽］；

６．ｆｏｒ（ＡｎｙＰｏｉｎｔ犌ｉｎ犅犻犼）ｄｏ

７．ｉｆ狆ｉｓＳｋｙｌｉｎｅｐｏｉｎｔｔｈｅｎ

８．ｉｆ（＋＋狆′犘犉＞犕犪狓犉狉犲狇）ｔｈｅｎ

９．犕犪狓犉狉犲狇＝狆′犘犉；
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１０．ｅｌｓｅ

１１．ｉｆ（狆ｈａｖｅｎｏｔｂｅｅｎｔａｇｇｅｄａｓｄｏｍｉｎａｔｅｄｐｏｉｎｔ）

ｔｈｅｎ

１２．ｉｆ（犻狊犇狅犿犻狀犪狋犲犱（狆，狊狆犔犻狊狋））ｔｈｅｎ

１３．Ｔａｇ狆ｄｏｍｉｎａｔｅｄ；

１４．ｅｌｓｅ

１５．Ｉｎｓｅｒｔ狆ｉｎｔｏ犮狊狊ｉｎｎｏｎｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒｂｙｐｒｅｆｅｒ

ｒｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎ犳；

１６．狋犲犿狆犛犘犔←犅犖犔（犾犲狀狅犳犮狊狊，犮狊狊）；

１７．ｆｏｒ（ＡｎｙＰｏｉｎｔ狇ｉｎ狋犲犿狆犛犘犔）ｄｏ

１８．Ｏｕｔｐｕｔ狇；

１９．ｉｆ（＋＋狇′犘犉＞犕犪狓犉狉犲狇）ｔｈｅｎ

２０．犕犪狓犉狉犲狇＝狇′犘犉；

２１．狊狆犔犻狊狋←犕犲狉犵犲（狋犲犿狆犛犘犔，狊狆犔犻狊狋）；

２２．ｅｍｐｔｙ犮狊狊ａｎｄ狋犲犿狆犛犘犔．

算法２．　犻狊犇狅犿犻狀犪狋犲犱（狆，犾犻狊狋）．

狆：ａｎｐｏｉｎｔｔｏｂｅｅｘａｍｉｎｅｄ

ｌｉｓｔ：ａｎｎｏｎｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ犖狌犿ｄｉｍｄａｔａｓｅｔ

Ｏｕｔｐｕｔ：ｗｈｅｔｈｅｒ狆ｉｓｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｌｉｓｔ

１．ｆｏｒ（ａｎｙｐｏｉｎｔ狇ｉｎｌｉｓｔ）ｄｏ

２．ｉｆ犳（狇）＜犳（狆）ｔｈｅｎ

３．Ｃｏｍｐａｒｅ（狇，狆，犖狌犿）；／／ｕｓｅＳｋｙｌｉｎｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

４．ｉｆ（Ｃｏｍｐａｒｅ（狇，狆，犖狌犿）ｉｓｔｒｕｅ）ｔｈｅｎ

５．ｒｅｔｕｒｎ（ｔｒｕｅ）；

６．ｅｌｓｅ

７．ｒｅｔｕｒｎ（ｆａｌｓｅ）；

８．ｒｅｔｕｒｎ（ｆａｌｓｅ）．

为了方便理解算法，这里以一个三维查询空间

的例子来说明ＣＳｋｙ的算法的执行过程．利用前面

所举简单例子，原始数据和被转换后的ＩｎｖｅｒｔＳ结

构数据分别存储在表３和表４中．依据各维的属性

值，ＩｎｖｅｒｔＳ结构将每维分成不同的桶．例如，犱１在

表４中被分成５个桶：｛５｝，｛１，２，６｝，｛３｝，｛７，９｝和

｛４，８｝．

现在，我们来解释ＣＳｋｙ算法如何来扫描ＩｎｖｅｒｔＳ

结构．表６展示了ＣＳｋｙ扫描该例ＩｎｖｅｒｔＳ结构的整

个过程．首先，依据用户的偏好顺序算法扫描各属性

的第一个桶．这样，算法处理桶｛５｝．这时，狊狆犔犻狊狋列

表为空，同时 犕犪狓犉狉犲狇初值为０．根据前面提到的

第三种情形，桶｛５｝中所有犻犱也即５放入犮狊狊列表

中．然后，算法调用犅犖犔（犾犲狀狅犳犮狊狊，犮狊狊）来计算出犮狊狊

中的犛犘点，明显地，点５就是犛犘点．因此，狋犲犿狆犛犘犔

和犕犪狓犉狉犲狇分别更新为｛５｝和１．同时，点５被标记

为犛犘 且作为结果输出．合并狋犲犿狆犛犘犔 和狊狆犔犻狊狋

后，狋犲犿狆犛犘犔和犮狊狊都被重置为空．接下来，ＣＳｋｙ处

理桶｛４｝，算法仍然调用犻狊犇狅犿犻狀犪狋犲犱（狆，狊狆犔犻狊狋），

狊狆犔犻狊狋中点５明显不能支配点４，因此点４被放入

犮狊狊列表中．接下来的处理方式依据上面的过程来进

行，算法处理桶｛２，５｝后，犕犪狓犉狉犲狇等于３，也就是说

与整个查询空间的维数相同，这满足算法终止条件．

因此，所有犛犘点｛５，４，１，２｝被找出，算法终止．

表６　犐狀狏犲狉狋犛抽象数据结构类型

犫狌犮犽犲狋 狊狆犔犻狊狋 犮狊狊 狋犲犿狆犛犘犔 犕犪狓犉

犅００｛５｝  ｛５｝ ｛５｝ １

犅００｛４｝ ｛５｝ ｛４｝ ｛４｝ １

犅００｛１，６｝ ｛４，５｝ ｛１，６｝ ｛１｝ １

犅００｛５｝ ｛１，４，５｝ ｛４｝ ｛２｝ ２

犅００｛５｝ ｛１，２，４，５｝   ２

犅００｛５｝ ｛１，２，４，５｝   ３

３２　算法分析及优化

本部分，首先我们证明了ＣＳｋｙ算法是有效的，

这意味着：（１）算法执行过程中的输出一定是Ｓｋｙｌｉｎｅ

的一部分；（２）算法终止时，所有的犛犘点都已经被

产生．然后，详细分析了ＣＳｋｙ算法的复杂度．

定理１．　ＣＳｋｙ算法扫描一个桶后，如果存在

两个点犪，犫；它们的点频分别为犪（犘犉）和犫（犘犉），且

犪（犘犉）＞犫（犘犉）；那么点犪不可能被点犫所支配．

采用反证法证明．　扫描一个桶后，假设存在两

个点犪，犫，它们的点频分别为犪（犘犉）和犫（犘犉），其中

犪（犘犉）＞犫（犘犉），且犫点支配点犪．根据假设，若犫支

配犪，那么在所有维上，犫点的值都不比犪 点小；因

此，根据算法扫描桶的顺序，在扫描完任何一个桶

后，犪（犘犉）都不会比犫（犘犉）大；这和假设犪（犘犉）＞

犫（犘犉）矛盾． 证毕．

我们要求算法能即时判断一个新扫描点是否为

犛犘．但是，在算法执行过程中，只是将新扫描点和已

经发现的Ｓｋｙｌｉｎｅ点进行比较，严格意义上说，这时

新发现的犛犘还仅仅是局部犛犘，即到当前扫描桶结

束时被扫描的局部数据集的犛犘．然而，结合定理１，

就可以证明这些局部犛犘也是整个数据集的犛犘，因

为仍未被算法扫描的点其点频是０，不可能支配这

些局部犛犘．这样，证明了算法执行过程中的输出一

定是Ｓｋｙｌｉｎｅ的一部分．

定理２．　ＣＳｋｙ算法扫描一个桶后，如果该桶

中任何一个点频等于犖狌犿，那么所有的犛犘点已经

被输出．

采用反证法证明．　假设扫描一个桶后，若存在

某点狆的点频狆（犘犉）更新为犖狌犿，且依据算法扫

描顺序，在该桶之后仍然存在另外一点狇，满足：

（１）狇是犛犘；（２）狇在算法终止之前没有被作为犛犘

输出．那么，首先，如果狇是犛犘 且在算法终止前被
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扫描过；根据前一部分算法描述，那么狇会作为犛犘

点被输出．换句话说，在算法终止前狇没有被算法扫

描过；同时我们已假设狆（犘犉）为犖狌犿，也就是说狆

点在每一维都被算法扫描到；这样，根据ＣＳｋｙ算法

的扫描顺序，狆在查询空间每一维上值都比狇对应

维大，即狆支配狇；这和狇是犛犘 的假设矛盾．证毕．

这样，当扫描一个桶后，在该桶之后没有被扫描

过的点不可能支配前面被扫描的点，这由定理１保

证．同时，通过前一部分算法描述，我们知道，每扫

描一个桶后都会将桶中第一次被扫描到的点和已

经被确定为犛犘的点进行比较，同时也会和桶内可

能成为犛犘的点作比较；因此，保证了每次扫描一个

桶后的输出结果一定是查询空间Ｓｋｙｌｉｎｅ的一部

分．定理２保证了没有一个犛犘点没被扫描到．综合

定理１和２，保证了我们输出结果就是查询空间的

Ｓｋｙｌｉｎｅ．

下面对ＣＳｋｙ的复杂度进行分析，假设数据集

犇的势为犖，其属性集狊的势为犽，查询空间属性集

的势为犽′（犽′犽）．很明显，根据算法１，算法的复杂

度和何时扫描到一个点频等于犖狌犿 密切相关，假

设此时已扫描了犖′个点（犖′犖），犖′的具体大小

和查询空间的数据分布有关，通常犖′犖．同时，

算法的复杂度还与查询空间的Ｓｋｙｌｉｎｅ集大小有

关，假设其势为犕．根据算法１的３～７行的循环，得

到ＣＳｋｙ的复杂度为犽′·犕·犖′．

３３　算法特点

在文献［４］中，Ｈｅｌｌｅｒｓｔｅｉｎ等提出了一些在线算

法的准则，Ｋｏｓｓｍａｎｎ等在文献［３］中也提出了在线

算法另外一些准则．这里，本文概括在线算法为如下

５个性质：

①快速性．能够尽可能快地返回部分结果，便

于用户即时选择；

②准确性．返回的结果没有不满足查询条件

的，换句话说，所有返回结果应该都满足查询条件；

同时，所有正确结果都被返回．

③渐进性．随着算法执行时间的增加，返回的

结果越来越多；

④可控性．用户可以对返回的结果根据自己的

偏好进行一些有用的控制；

⑤普遍性．算法应该是基于标准技术，不应对

每维数据的分布作假设．

ＣＳｋｙ完全满足上面所列的在线算法性质．首

先，利用ＩｎｖｅｒｔＳ结构的预排序特点，算法可以即时

计算查询空间部分犛犘．这是因为，结合ＣＳｋｙ算法

描述和犛犘点定义，ＩｎｖｅｒｔＳ结构中每维开始的桶中

总是存在犛犘点且被计算输出．在我们所有实验中，

输出第一个结果耗时都是毫秒数量级．其次，在定

理１和２中已经保证输出结果一定是犛犘 点，而且

算法是渐进地输出所有结果．第三，随着算法的执

行，返回的犛犘点逐渐增多．至于可控性，算法本身

就支持用户对维度偏好的支持．另外，算法并没有对

数据分布作任何假设，采用的是排序和两路合并等

标准算法．

综上，ＣＳｋｙ算法满足本文所提出的在线算法的

所有准则．同时，我们发现，ＣＳｋｙ也支持各种ＳＳＱＨ

的变种查询，如 Ｔｏｐ犽ＳＳＱＨ，范围ＳＳＱＨ．Ｔｏｐ犽

ＳＳＱＨ就是要找到目标数据集中Ｔｏｐ犽犛犘 点；范

围ＳＳＱＨ是要在用户感兴趣的区域查找出犛犘点．

限于篇幅，这里不展开描述．

４　性能验证

本节详细给出多方面的性能验证结果．现存的

算法没有专门针对ＳＳＱＨ问题的，因此这里我们通

过实现文献［１］中改进的ＢＮＬ算法，来对比ＣＳｋｙ算

法的性能．以下主要从４个方面进行对比．（１）ＳＳＱＨ

的维度影响；（２）ＳＳＱＨ 的渐进性质；（３）数据集大

小的影响．所有的实验处理１０维空间中的子空间．

运行环境是处理器为 ＰｅｎｔｉｕｍＩＶ２．６ＧＨｚ，内存

５１２ＭＢ，ＷｉｎＸＰ系统，所有算法以Ｃ＋＋实现．

表７　犛犽狔犾犻狀犲尺寸

维度
Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸

相关 独立 反相关

２ 　２ 　１３ 　２６

３ １ １１ ４２６

４ １６ ７４ ２７８７

５ １９ ３２４ ９９０９

６ ３６ １２６４ ２２８４０

７ ４９ ４０５１ ３８１８２

８ １０７ ７４４１ ５１８３２

９ １５６ １４２２５ ６３１３２

１０ ３９０ ２２４９０ ７５１００

实验中的数据集采用Ｓｋｙｌｉｎｅ计算领域通行的

人造数据集：相关的、独立的和反相关的三种数据

集，产生方法来自文献［１］．每维的值域在［１，１００］，

数据集大小变化在［１００Ｋ，５００Ｋ］．所有的实验都表

明，ＢＮＬ和ＣＳｋｙ时间性能和Ｓｋｙｉｎｅ查询结果所得

尺寸大小有关，即Ｓｋｙｌｉｎｅ结果集越大，所耗时间越

多．而Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸和数据分布、维度、数据集大小

有关．实验表明相关数据集的Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸最小，而
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反相关数据集最大，独立数据集在两者之间．一般情

况下，维度越高，Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸也越大．表７给出了不

同分布数据集在２～１０维时的Ｓｋｙｌｉｎｅ具体尺寸

值，数据集势为１００Ｋ．

４１　维度对犆犛犽狔的影响

本实验考察维度变化对 ＣＳｋｙ算法性能的影

响．采用的数据集大小是１００Ｋ．从图１可以看出，在

不同类型数据集、各种不同维度集情况下，ＣＳｋｙ算

法都比ＢＮＬ表现稳定而且耗时少．特别是在较低维

度（＜８）的子空间查询计算中，ＣＳｋｙ的ＳＳＱＨ计算

ＣＰＵ耗时比ＢＮＬ低一个数量级．较高维度ＳＳＱＨ

查询时，ＣＳｋｙ也只需ＢＮＬ耗时的１／２弱，实际应用

中，这种情形相对较少出现．这里，对每一维度集的

子空间时间耗时，取相同维度数的任意１０个子空间

耗时平均（除了１０维空间），以使两种算法ＣＰＵ耗

时的对比更具一般性，下面实验同．
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图１　维度的影响

４２　犆犛犽狔的渐进性质

本实验考察ＣＳｋｙ算法的渐进性．由于相关数

据集的Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸较小，不容易反映渐进性的特

点，因此，实验中选择Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸较大的反相关和

独立数据集．数据集大小是１００Ｋ，５维查询子空间．

图２横坐标是发现的犛犘 点的个数，图中打点处表

示发现相应数目犛犘 点所花费的时间．可以看出，

ＣＳｋｙ几乎瞬时就能得到Ｓｋｙｌｉｎｅ查询部分结果，随

着计算的继续，渐进得到所有查询结果；而ＢＮＬ几

乎不具有渐进性．实际上，渐进性是Ｓｋｙｌｉｎｅ计算实

际应用中一个非常重要的特性．
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图２　渐进特性

４３　数据集大小的影响
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图３　数据集大小对算法性能的影响

本实验考察数据集大小对算法性能的影响．实

验选择５维子空间作为查询空间，数据集选择反相

关数据集，变化它的大小从１００Ｋ～５００Ｋ．实验结果

如图３所示，我们发现ＢＮＬ和ＣＳｋｙ都随着数据集

的增大，ＣＰＵ耗时增加．但是，ＣＳｋｙ在所有的实验

中都比ＢＮＬ用时少，同时随着数据集的增大，有着

更平缓的增加，这是因为ＢＮＬ的计算开销受数据集

大小的影响更大．

５　相关工作

子空间问题常见于数据库各领域，如ＯＬＡＰ查

询，聚类分析等．很多算法
［５８］已被提出以解决这个

问题．ＯＬＡＰ主要在商务智能方面被广泛研究以用

来解决多维查询的高效性．子空间聚类主要是通过

选择相关的维，从而发现数据集子空间的聚类．一

般地，我们可以将子空间聚类看作一种无监督的

知识发现过程．ＳＳＱＨ问题和ＯＬＡＰ查询及子空间

聚类非常相似，但ＳＳＱＨ主要关注面向用户偏好的
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Ｓｋｙｌｉｎｅ计算．

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算工作可以追溯到向量集中最大向

量计算问题．为了解决这个问题，Ｋｕｎｇ等
［９］提出了

一个复杂度为犗（狀（ｌｏｇ狀）
犱－２）（犱４）和犗（狀ｌｏｇ狀）

（犱＝２，３）的算法．如果数据每维独立分布，则有更

高效的线性时间复杂度的算法［１０］．文献［１］首先在

数据库领域提出了Ｓｋｙｌｉｎｅ计算问题，其中给出了

一系列的算法，如ＢｌｏｃｋＮｅｓｔｅｄＬｏｏｐ（ＢＮＬ）算法，

分而治之（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

候选犛犘比较，从而计算出犛犘点；分而治之算法通

过先分割数据集，然后合并每一部分计算出的局部

的犛犘点，从而得到整个数据集的Ｓｋｙｌｉｎｅ．自文献

［１］之后，一系列数据库领域内的Ｓｋｙｌｉｎｅ算法被相

继提出，见文献［２３，１１１９］．其中，文献［１７］提出了

一个Ｉｎｄｅｘ算法，主要思想是根据数据集中的各点

在所有维中属性值的大小关系的特点来排序，可以剪

掉一些明显不是犛犘的点，从而大大降低了Ｓｋｙｌｉｎｅ

计算的所费时间．明显地，Ｉｎｄｅｘ算法的预排序利

用了点在各维上值的特性，因此它不能用来解决

ＳＳＱＨ所要求的任意子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算问题；分

而治之算法分割数据集的办法，随着维度的增加其

算法开销剧增使得其也不适合用来解决ＳＳＱＨ 问

题．ＢＮＬ可以用来计算ＳＳＱＨ查询问题，但其本身

性能限制了它的应用，性能验证部分已经比较了它

和ＣＳｋｙ的性能优劣，同时ＢＮＬ一个更坏的性质是

其不满足渐进性的特征，只有扫描整个数据集后，

ＢＮＬ才能返回犛犘点．

在文献［３］中，Ｋｏｓｓｍａｎｎ等结合了最近邻搜索

的方法和 Ｒｔｒｅｅ索引数据的优点，提出了最近邻

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算方法，大大改进了低维空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计

算的性能．文献［２］也是利用Ｒｔｒｅｅ对数据集进行

索引，提出了ＢＢＳ的Ｓｋｙｌｉｎｅ计算算法，克服了最近

邻Ｓｋｙｌｉｎｅ计算方法空间开销大以及同一点多次访

问的弱点，达到了Ｉ／Ｏ性能方面的最优．这两个算

法也不能用来解决ＳＳＱＨ问题，因为它们都是利用

Ｒｔｒｅｅ来索引数据集，我们知道，对高维数据集利用

Ｒｔｒｅｅ索引进行Ｓｋｙｌｉｎｅ计算，其性能通常是不能

接受的．文献［１６，１９］几乎同时提出了“Ｓｋｙｌｉｎｅ

Ｃｕｂｅ”概念，强调查找所有子空间的Ｓｋｙｌｉｎｅ的并集

的操作，充分利用了各子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算共享性

质，分别用ＢｏｔｔｏｍＵｐ和Ｔｏｐｄｏｗｎ两种策略来减

少Ｓｋｙｌｉｎｅ计算的时间复杂度．但是，ＳｋｙｌｉｎｅＣｕｂｅ

和Ｓｋｙｌｉｎｅ本身，两者的概念还是有较大的差别．文

献［１２］通过提出犽ｄｏｍｉｎａｎｔ概念，解决了高维空间

中的犽ｄｏｍｉｎａｎｔＳｋｙｌｉｎｅ查询问题，也不宜直接用

来解决高维空间的子空间查询问题．本文针对的是

ＳＳＱＨ问题，即高维空间任意子空间的渐进高效

Ｓｋｙｌｉｎｅ计算，提出的ＣＳｋｙ算法充分利用了索引方

法计算Ｓｋｙｌｉｎｅ时的高效，并使这种高效能被任意

子空间所共享．

６　结束语

子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ计算是一个非常有趣且有挑战

的工作．为此，本文提出了基于Ｓｋｙｌｉｎｅ上下文的

ＳＳＱＨ问题．分析表明，现有的算法不能直接应用来

高效解决该问题．为了克服这个困难，本文提出了

ＣＳｋｙ算法．ＣＳｋｙ算法充分利用了一个数据结构

ＩｎｖｅｒｔＳ的特性和Ｓｋｙｌｉｎｅ定义的特点，通过计数扫

描点频，从而能够高效、渐进地得到高维空间任意子

空间的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询结果．文中实验也表明了ＣＳｋｙ

算法能够有效地解决高维空间中子空间Ｓｋｙｌｉｎｅ查

询问题．未来的研究工作主要从下面两个方面来考

虑：首先，期望能够找到Ｓｋｙｌｉｎｅ中有代表性的点，

实验中我们发现，很多情况下（例如独立数据集和反

相关数据集），Ｓｋｙｌｉｎｅ尺寸非常大，不便于用户直接

筛选结果；另外，希望开发一个Ｓｋｙｌｉｎｅ查询系统，

满足用户对任意空间的指定区域进行快速渐进

Ｓｋｙｉｎｅ查询．
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