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摘要:
 

提出一种面向高速乱序流的 top-k 连续查询方法。 使用基于缓存的方法等待迟到元组,但不对缓冲区内数据

进行排序,通过统计运行信息实现缓存时长自适应,然后使用改造的 MinTopk 算法计算当前窗口的 top-k 结果集。

实验结果表明,该方法在高速乱序流上实现了高效的 top-k 查询,在保证用户允许的最小正确率的情况下计算出最

小缓存时长,减少了查询时延。
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0　 引言

Top-k 连续查询是流数据环境下的一种重要查询,已广泛应用于诸多领域。 在物联网系统中,数据往往

产生于多个采集终端。 当这些终端向服务器发送数据时,面对复杂且不稳定的网络环境,会经常发生数据重

传和数据拥塞,导致数据的产生顺序和到达服务器的顺序发生变化,数据流中充斥着大量乱序数据。 数据流

乱序的情况给数据流的 top-k 连续查询带来了挑战,top-k 连续查询的实施基于滑动窗口,滑动窗口分为基于

时间的滑动窗口和基于元组个数的滑动窗口。 如果没有特别说明,本文的滑动窗口是指基于时间的滑动窗

口,滑动窗口内部的数据严格根据滑动时间间隔进行划分。 窗口滑动后,最早一批的数据被释放,最新一批

的数据流入窗口。 等到最新一批的数据全部流入窗口,窗口立即闭合并执行计算任务。 根据滑动窗口这种

严格按时间划分的机制,针对滑动窗口内部的每一批数据,当数据存在乱序时,边界元组有可能会迟到。 由

于窗口已经闭合并立即进行计算,边界元组不能包含在正确的窗口内,会造成查询结果错误。
目前处理乱序流的主流方法是基于缓存的方法。 基于缓存的方法使用开辟的缓冲区等待迟到数据,对

缓冲区内数据进行排序,以避免系统处理乱序数据。 传统的基于缓存的 K-slack[ 1] 方法和 MP-K-slack[ 2] 方法

无法做到对缓冲区大小自适应,在时延变小的情况下会浪费系统资源。 AQ-K-slack[ 3] 虽然实现了缓冲区自

适应,但无法应用于 top-k 连续查询这类复杂的聚合函数。 在具体的 top-k 连续查询算法中,SMA 算法 [ 4] 利

用 k-skyband 对象在有序流上快速进行 top-k 连续查询,但需要维护大量的 k-skyband 对象,内存耗费大,并且

该方法只能在有序流上使用。 MinTopk 算法 [ 5] 维护了一个最小的 top-k 候选集,每次计算都从该候选集中得

出结果,大大减少了计算量,但在乱序流上使用会有误差。 GSTopk 算法 [ 6] 对 MinTopk 算法进行了一些改良,
使其能在乱序流下立刻给出近似结果,可以在时效性要求较高的情况下使用。 在上述算法的基础上,本文提

出一种面向高速乱序数据流的 top-k 连续查询方法。 首先使用基于缓存的乱序流处理技术,舍弃缓存数据重

排序步骤,缓存时长的确定使用缓存时长自适应算法,在保证用户允许的最小正确率的情况下计算出最小缓

存时长,其次使用改造的 MinTopk 算法计算当前窗口的 top-k 结果集。 实验结果表明,该方法能有效权衡查

询精度和查询时延之间的关系,对窗口内数据执行快速且高效的查询并得出结果,使乱序流下的 top-k 连续

查询收到了良好的效果。
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1　 相关工作

在乱序数据流处理方面,研究工作按处理机制的不同大致分为基于缓存的方法 [ 1- 3,
 

7- 8] 、基于标点的方

法 [ 9- 12] 、基于推测的方法和基于近似的方法。 基于缓存的方法是开辟缓冲区来缓存乱序数据以等待迟到数

据,以一定延迟开销换取结果质量的提升。 K-slack[ 1] 是基于缓存的典型方法,其中参数 K 与缓冲区的大小

密切相关。 具体来说,K-slack 技术维护缓冲区用来缓存到达的元组,缓冲区内的数据最多等待 K 个时间单

位,然后被提交至查询处理模块进行查询。 MP-K-slack 方法 [ 2] 是基于流元组延迟的动态变化来不断调整 K
值,如果延迟不断增大,会使数据越积越多,导致查询时延的上升和查询吞吐量的下降。 AQ-K-slack 方法 [ 3]

以用户给定的结果精度为目标,通过聚合函数与窗口覆盖率的定值关系,动态调整 K 值大小。 但由于 top-k
查询这类聚合函数过于复杂,会造成 AQ-K-slack 方法难以实施。 另外,基于缓存的方法大多会对缓存的数

据进行排序,以保证计算时的有序,代价比较大。 基于标点的方法依赖于数据流内被称为标点的特殊元组,
表示没有时间戳小于标点的元组。 当收到一个标点,查询算子确定未来将没有数据到达,然后得到这些窗口

的查询结果 [ 10] ,如心跳 [ 12] 、部分排序 [ 11] 是标点的特殊类型。 标点显式地通知查询算子什么时候返回窗口的

结果,因此查询算子能够直接消费无序输入。 然而,查询结果的准确性从根本上会受到标点准确性的限

制 [ 9] 。 假定标点是由外部数据源提供,或者是由应用程序语义和数据流乱序特征的先验知识通过系统非常

简单地生成,但这个假设不一定在现实世界的场景中成立。 基于推测的方法和基于近似的方法基本上采用

了激进处理方法。 激进处理方法与保守等待方法相反,它不管乱序问题是否存在,总是优先快速地处理数据

流,直到迟到元组出现以后再弥补错误。 激进处理方法通常应用于实时性要求较高且急需获取处理结果的

分析处理系统。 但是这种方法的场景局限性很大,并且有可能得不到正确结果。
在 top-k 连续查询具体算法方面,SMA 算法 [ 4] 根据数据特征提出 k-skyband 对象的概念。 该算法需要维

护 k-skyband 对象之间的支配关系,总体代价较大,并且不具备过滤新增数据( 即新流入窗口的数据) 的能

力,不能处理乱序数据流。 MinTopk 算法 [ 5] 维护了一个最小 top-k 候选集,对于流入窗口的新元组,高效地过

滤掉不可能成为 top-k 结果的元组,将可能成为 top-k 结果的元组插入候选集,每次只要查找候选集即可找到

top-k 结果。 但是该算法只能处理顺序流,在乱序流中会导致查询错误。 GSTopk 算法 [ 6] 改造了 MinTopk 算

法,使其能够快速地处理乱序数据流,但是该算法得出的仅仅是当前窗口内的 top-k 结果,没有对当前窗口的

迟到数据进行处理,导致其计算结果往往不够准确。 由于该算法的高效性,在正确率要求不高而实时性要求

特别高的情况下可以使用。 基于以上研究,本文使用基于缓存的乱序处理方法等待迟到元组,但不对缓冲区

内数据进行排序,配合使用改造的 MinTopk 算法,保证 top-k 连续查询正确率在用户可接受范围内,减少了查

询时延。

2　 面向高速乱序流的 top-k 连续查询方法

图 1 为面向乱序流的 top-k 连续查询算法流程。 为了解决乱序数据流中 top-k 连续查询结果不准确的问

题,使用基于缓存的乱序流处理方法,该方法的难点在于缓存时长的确定。 基于缓存的方法不可能无限等待

迟到元组,不能保证查询的绝对正确性。 使用缓存时长自适应算法对 top-k 查询进行正确率和缓存时长的统

计,在保证用户允许的最小正确率的情况下,周期性地计算出所需要的最小缓存时长。 接下来通过具体的

top-k 查询方法,计算出当前窗口的 top-k 结果。 为了方便计算,灵活地实施缓存时长自适应算法,使用元组

的 Event
 

Time[ 13] 划分窗口,也就是使用元组自身的时间戳作为滑动窗口的划分依据。

图 1　 面向乱序流的 top-k 连续查询算法流程

Figure
 

1　 Algorithm
 

flowchart
 

of
 

continuous
 

top-k
 

query
 

over
 

out-of-order
 

data
 

streams
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2. 1　 缓存时长自适应算法

图 2 为基于缓存的乱序流处理方法。 当前滑动窗口为 W 0 ,W 0 在 tend 时刻闭合,闭合后等待 K 个时间单

位,即在 t late 时刻计算并输出 W 0 的 top-k 结果。 在这 K 个时间单位中,对于到来的每一个元组,若其属于当

前滑动窗口 W 0 ,该元组就会被发送到 W 0 处理;若其属于 W 0 前面或后面的窗口,则进行相应的处理。

图 2　 基于缓存的乱序流处理方法

Figure
 

2　 Cache-based
 

out-of-order
 

data
 

streams
 

processing
 

approach

基于缓存的乱序流处理方法,其难点在于缓存时长 K 的确定。 缓存时间越长,时延越高,正确率也就越

高。 网络延迟的制约因素有很多,不可能准确地计算出最晚元组到达的时间。 另外,在高速乱序数据流下,
数据流量巨大,缓存时间越长,对缓冲区和系统吞吐量造成的压力越大。 因此,在保证用户允许的最小正确

率的情况下选择一个恰当的缓存时长 K,可以有效地缓解系统压力,减少查询时延。
计算单次的 top-k 结果的正确性是没有意义的,但统计多次的 top-k 结果的正确率足以证明某种方法的

有效性。 所以,通过统计不同缓存时长下 top-k 查询结果的正确率,以质量驱动的方式 [ 3] 选出最小缓存时

长,即在保证用户允许的最小正确率的情况下计算出最小缓存时长。 具体步骤如下。
1)

 

参数初始化。 系统指定一个初始缓存时长 K,即窗口的缓存时长到达 K 时输出查询结果。 初始化用

于计算恰当缓存时长的区间,用(K
 

down ,K up ]表示。 在初始情况下,(K down ,
 

K up ]将被初始化为( 0,
 

K] 。 另外,
需要用户指定能承受的最小正确率 εmin 。

2)
 

统计计算。 将(K down ,
 

K up ]平均划分得到 m 个缓存时长,即{K down +(K up -K down ) / m,K down + 2∗ (K up -
K down ) / m,

 

…,K down +(m-1) ∗(K up -K down ) / m,
 

K up } 。 对于每次 top-k 查询,记录下这 m 个不同缓存时长得到

的 top-k 结果集,同时,后台等待所有的迟到元组计算出此次查询正确的 top-k 结果集。 对于每一个缓存时长

对应的 top-k 结果集,将其与正确的结果集进行比较,计算该 top-k 结果集的命中率,即 top-k 结果集与正确结

果集一致的项数与总项数的比值。 经过 n 次 top-k 查询取平均值,就能计算出不同缓存时长的查询准确率。
3)

 

求最小缓存时长。 根据用户给定的所能承受的最小正确率 εmin ,即可定位出可以达到该正确率的最

小缓存时长所在的区间(K down ,
 

K up ] ,那么最小缓存时长 Kmin 改为 K up 。 若此时符合要求的缓存时长不在

(K down ,
 

K up ]内,则区间相应前移或者后移(K up -K down ) / m 个单位。 为了避免区间太小,收敛速度太慢,(K up -
K down ) / m 不能太小。 重复上一个步骤,统计出(K down ,

 

K up ]中不同缓存时长对应的正确率。
表 1 为根据不同缓存时长统计的 top-3 查询结果示例。 当前缓存时长区间为(0

 

s,
 

4. 5
 

s] ,Kmin = 4. 5
 

s,
m = 3,n = 20,εmin = 0. 8,则平均划分为 1. 5

 

s、3
 

s、4. 5
 

s 三个缓存时长。 在每次 top-3 查询中,记录下这三个缓

存时长对应的 top-3 结果,最后和此次查询正确的 top-3 结果集进行比较,得到这三个缓存时长对应结果的命

中率。 这个过程重复 20 次,每一个缓存时长会得到一个查询正确率。 其中,缓存时长为 1. 5
 

s 的正确率为

72%,缓存时长为 3
 

s 的正确率为 83%,缓存时长为 4. 5
 

s 的正确率为 94%。 由于用户允许的最小正确率

εmin = 0. 8,所以下一次用于计算最小缓存时长的区间改为(1. 5
 

s,
 

3
 

s] ,最小缓存时长 Kmin 改为 3
 

s,重复进行

以上操作。
表 1　 不同缓存时长的统计结果示例

Table
 

1　 Examples
 

of
 

statistical
 

results
 

for
 

different
 

cache
 

duration

次数 未缓冲的 top-3 缓冲 1. 5
 

s 的 top-3 缓冲 3
 

s 的 top-3 缓冲 4. 5
 

s 的 top-3 正确的 top-3

第 1 次 {33,31,30} {35,31,30} {35,本窗口} {35,31,30} {28,下一窗口} {35,31,30}
 

{25,本窗口} {35,31,30}
第 2 次 {31,30,28} {31,30,28} {25,本窗口} {31,30,30}

 

{30,本窗口} {31,30,30} {35,下一窗口} {32,31,30}
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

第 20 次 {25,18,16} {25,18,17} {17,本窗口} {25,18,17} {23,下一窗口} {25,18,16} {30,下一窗口} {25,18,17}

2. 2　 top-k 查询算法

Top-k 连续查询依托于滑动窗口模型,给定滑动窗口 W 和 top-k 查询 q,每当窗口滑动后,q 返回 W 中分
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值最高的 k 个元组。 由于算法需要实时处理大量数据,且每次窗口滑动前后有大量重叠数据,计算这些重复

数据耗时费力。 因此,本文借鉴 MinTopk 算法的思想,利用滑动窗口的特性过滤掉大量对结果无贡献的元

组,维护一个 top-k 结果候选集 C。 当窗口滑动后,更新候选集 C,只需要访问候选集 C 便可得出 top-k 结果

集,这样既大大削减了数据规模 [ 14] ,又保证了查询结果的准确性。
图 3 展示了相邻滑动窗口的数据归属,其中 W i 表示某编号窗口,s i 表示由滑动步长划分的某批数据。

每次窗口滑动后,最早的一批数据被释放,最新的一批数据流入窗口。 新来的元组有可能一直成为 top-k 结

果,直到它被窗口释放。 如 s3 中的某元组可能成为 W 3 或 W 2 、W 1 、W 0 的 top-k 结果。 可以看出,W 0 包含所有

批次数据,W 1 包括批次 s1 、批次 s2 、批次 s3 的数据,W 2 包括批次 s2 、批次 s3 的数据,W 3 仅包括批次 s3 的数

据。 对于 W 0 中的数据,为了避免重复计算,首先计算出 W 3( s3 )的 top-k 结果集,然后计算出 W 2( s2 和 s3 )的

top-k 结果集,再计算出 W 1( s1 、s2 和 s3 )的 top-k 结果集,最后计算出 W 0 的 top-k 结果集。 如此计算则可以充

分利用上一次的计算结果,避免重复计算。

图 3　 相邻滑动窗口的数据归属

Figure
 

3　 Data
 

attribution
 

of
 

adjacent
 

sliding
 

windows

图 4 为不同窗口的示例数据,图 5 为候选集 C 和候

选集 D。 如图 4( a)所示,当前窗口为 W 0 ,每个元组的标

签表示元组的到达顺序。 如图 5( a) 所示,仅对于 W 0 窗

口中的元组,计算出窗口 W 0 、W 1 、W 2 、W 3 的 top-3 结果集,
使用一个有序列表来维护这些元组。 如图 5 ( b) 所示,

 

按元组分值从大到小排列,元组右侧表示该元组会对哪

些窗口做出贡献,这个有序列表就是候选集 C。 由于一

个元组作出贡献的窗口集合是连续的,只维护起始贡献

窗口 id 和结束贡献窗口 id 即可。 同时,为了快速过滤掉不作贡献的元组,还需要维护各个窗口的最小元组

指针。 由于候选集列表 C 是有序的,所以当前窗口的 top-k 结果集为候选集 C 前 k 个元组的集合。

图 4　 不同窗口的示例数据

Figure
 

4　 Sample
 

data
 

for
 

different
 

windows

图 5　 候选集 C 和候选集 D
Figure

 

5　 Candidate
 

list
 

C
 

and
 

candidate
 

list
 

D

由于本文算法的复杂性,为了避免在极端情况下对维护的候选集列表 C 进行频繁插入,需要对原

MinTopk 算法进行改造后使用。 当窗口滑动后,对应图 2 中[ tstart ,
 

t late ] 时刻,对于其中的每一个元组有可能

属于前面窗口,或属于当前窗口,或属于下一个窗口。 并且由于需要维护不同缓存时长的 top-k 结果,所以不

69
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仅要维护前面窗口不同缓存时长的 top-k 结果,还需要维护当前窗口的候选集 C 和下一批次数据的 top-k 结

果 D。 下面给出 t late 时刻执行计算的具体流程。
1)

 

获取当前 top-k 结果。 此时,当前窗口候选集列表 C 中的前 k 个元组为当前窗口的 top-k 结果。 创建

一个空的候选集列表,将当前窗口的 top-k 结果复制到该列表,用以后台继续记录不同缓存时长的 top-k
结果。

2)
 

删除过期元组。 把当前窗口候选集列表 C 中最早一批元组(即候选集列表前 k 个元组)的起始贡献

窗口 id 加 1。 当起始贡献窗口 id 大于结束贡献窗口 id 时,该元组被淘汰,从列表中删除。
3)

 

合并候选集列表 D 到候选集列表 C。 通过指针索引,对于候选集列表 D 中的每一个元组,按从小到

大顺序和各个窗口的元组最小分值进行比较,快速计算出起始贡献窗口 id 和结束贡献窗口 id。 若其对某个

窗口有贡献,将其插入到候选集 C 中,使 C 保持有序,同时删除对候选集 C 不作贡献的元组。
对于当前窗口之前的窗口,针对不同的缓存时长,记录每个窗口的 top-k 结果,对于晚到的元组持续进行处

理,直到该窗口没有元组到达。 如图 4(b)所示,窗口滑动后,当前窗口由 W0 变为 W1 ,新流入了元组 21 ~ 25,元
组 1 ~ 5 被释放。 图 5(b)展示了候选集 C 和候选集 D 的合并过程。 对于元组 25,依次和元组 17、元组 15、元组

10 进行比较,得出元组 25 的起始贡献窗口为 W1 ,结束贡献窗口为 W4 ,并将其有序地插入候选集 C 中。

3　 实验效果评价

3. 1　 实验过程

实验环境使用 CPU 为 3. 2
 

GHz,内存为 16
 

GB 的 ubuntu18. 04 电脑。 缓存时长自适应算法的实验参数

如下:缓存时长 K 初始为 2
 

s,缓存时长划分份数 m 为 10,迭代次数 n 为 30,允许的最小正确率 εmin 为 0. 95;
top-k 查询的实验参数如下:偏好函数为求元组最大值,k 值为 5,滑动窗口总大小为 60

 

s,滑动窗口的滑动步

长为 5
 

s。
由于网络延迟通常遵循指数分布等长拖尾型概率分布 [ 15] ,故使用指数分布生成乱序数据。 为了营造高

速乱序流的环境,尽量增大窗口中的元组数目。 另外,生成的数据应包含时间戳字段、值字段。 通过指数分

布生成了充足的乱序数据,选择 SMA 算法、MinTopk 算法、GSTopk 算法作为本实验的对比算法,使用相同的

数据进行 top-k 连续查询,记录下运行参数,得出 top-k 结果正确率与算法运行时间的关系以及 top-k 结果查

询时延与算法运行时间的关系。
为了测试算法对乱序程度不同的数据的有效性,构造一个定量的数据集,并将其打乱为三种不同乱序程

度的数据集。 本文算法和对比算法分别使用三种不同乱序程度的数据集作为输入进行 top-k 连续查询,并记

录下运行参数,得出 top-k 结果正确率与数据乱序程度的关系。 另外,为了避免偶然性所带来的实验误差,以
上所述实验均在参数及数据不变的情况下进行多次,并取平均值作为最终实验结果。
3. 2　 实验结果分析

不同算法的实验结果对比如图 6 所示。 图 6( a)展示了随着运行时间的增加,不同算法的正确率变化情

况。 可以看出,本文算法比其他算法的正确率高很多,显示了本文算法处理乱序流的优越性。 这是由于本文

算法使用基于缓存的方法等待迟到元组,使边界元组被包含在正确的滑动窗口内,提高了正确率。 本文算法

的正确率随着运行时间一直在变化,这是由于本文算法可以根据数据流的乱序程度自适应缓存时长。 若当

前缓存时长的正确率大于允许的最小正确率,则应减小缓存时长;否则进行相反的操作。 图 6( b)展示了随

着运行时间的增加,不同算法的查询时延变化情况。 查询时延表示当滑动窗口闭合后到计算得出该滑动窗

口的 top-k 结果集所需要的时间。 可以看出,本文算法的查询时延比其他三种算法的查询时延要高。 这是由

于本文算法使用了基于缓存的乱序流处理方法,等待属于当前滑动窗口的迟到元组,以时延换取了正确率的

上升。 随着运行时间的改变,查询时延还会不断变化。 这是由于本文算法可以自适应改变缓存时长,使得时

延增大,正确率提高。 当面临实时性要求特别高而正确率要求不太高的情况,应尽量避免使用本文算法。
GSTopk 算法可以快速处理乱序数据流,只是结果不是那么精确。 由此可见,本文算法的一个缺点是查询时

延较高。 图 6( c)展示了数据集轻度、中度和重度乱序时,不同算法的正确率变化情况。 在乱序数据集上,随
着乱序程度的增加,SMA 算法和 MinTopk 算法的正确率偏低,这是由于这两种算法没有针对乱序数据流做
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处理,属于当前滑动窗口的迟到数据被丢弃或者是延迟到下一个窗口执行,导致查询结果不准确。 GSTopk
算法可以处理乱序流,但正确率也较低,而本文算法的正确率较高,证明本文算法适合处理乱序数据流下的

top-k 连续查询问题。

图 6　 不同算法的实验结果对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

4　 结论

本文研究了高速乱序流环境下的 top-k 连续查询问题,尽管已有一些相关方法研究了此类问题,但是查

询结果误差较大。 本文通过已有的乱序流处理方法和滑动窗口的数据特征,首先使用基于缓存的方法等待

迟到元组,但不对缓冲区排序,并运用统计的思想实现了缓存时长自适应。 然后使用改造的 MinTopk 算法,
在保证用户允许的最小正确率的情况下计算出最小缓存时长,减少了查询时延。 后续工作将优化缓存时长

自适应算法,减小算法资源消耗,进一步加快算法的计算速度。
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Abstract:
 

The
 

continuous
 

top-k
 

query
 

approach
 

over
 

high-speed
 

out-of-order
 

data
 

streams
 

was
 

proposed.
 

Using
 

a
 

cache-based
 

method
 

to
 

wait
 

for
 

late
 

tuples
 

without
 

sorting
 

the
 

data
 

in
 

the
 

buffer,
 

the
 

self-adaptive
 

cache
 

duration
 

was
 

realized
 

by
 

counting
 

the
 

running
 

information.
 

And
 

the
 

modified
 

MinTopk
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

top-k
 

result
 

set
 

of
 

the
 

current
 

window.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

this
 

approach
 

could
 

achieve
 

efficient
 

top-k
 

query
 

over
 

high-speed
 

out-of-order
 

data
 

streams. In
 

case
 

of
 

ensuring
 

the
 

minimum
 

accuracy
 

allowed
 

by
 

users,
 

the
 

minimum
 

cache
 

duration
 

was
 

calculated
 

to
 

reduce
 

the
 

query
 

delay.
Key
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out-of-order
 

data
 

stream;
 

continuous
 

top-k
 

query;
 

self-adaptive
 

cache
 

duration;
 

query
 

latency
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