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基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的 Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询算法
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摘　要：Ｓｋｙｌｉｎｅ查询是一种非常耗时的操作，而涉及多个表的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询 （Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询）则会给数据
库系统带来更多的负载，从而影响整个系统的响应时间．为解决这个问题，提出了基于Ｇｏｏｇｌｅ设计的ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ并行处理框架的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询处理算法，采用分片剪枝的方法降低复杂度，进而提高查询性能．在
Ａｍａｚｏｎ的云计算平台 （ＥＣ２）上进行的实验表明，该算法可以有效减少冗余操作和网络数据传输，基本不受
节点个数以及数据量的影响，具有很好的可扩展性．
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　　给定一个感兴趣的属性集合，Ｓｋｙｌｉｎｅ查询返
回这样的元组，这些元组在任何一个属性上都不

受其他元组制约［１］．例如，一名学生想要寻找一
个合适的住处，他可能提交这样的查询：“返回价

格便宜并且离学校距离近的公寓”．Ｓｋｙｌｉｎｅ查询
在决策系统中很有价值（用处）．由于它的重要
性，研究人员已经开始在商用数据库管理系统

（ＤＢＭＳ）中实现Ｓｋｙｌｉｎｅ查询［２－３］．
现有的研究工作大多假设 Ｓｋｙｌｉｎｅ查询只局

限于一个数据表，也就是说，所有待查的属性都来

自于同一张数据表．然而，这种假设在互联网环境
中不再成立，因为此时查询处理需要来自多源的

数据．例如，数据库 ｃｈｅａｐｏａｉｒ．ｃｏｍ提供机票预订
服务，ＢｏｏｋＩｎＨｏｔｅｌｓ．ｃｏｍ提供酒店预订服务．假设

用户提交这样的查询“请列出所有在５月１１日
起飞的最廉价的航班，以及距离机场最近的四星

级酒店”．这种查询与Ｓｋｙｌｉｎｅ查询有共同的特点，
但是它需要从多张数据表提取数据信息．在本文
中，称这种类型的查询为Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ．

处理Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询的一个简单而原始的
方法是，先连接所有相关的数据表，然后再应用现

有的 Ｓｋｙｌｉｎｅ算法．然而，这种简单的算法往往效
率低下，不能提供及时的结果．因此，本文提出一
种新的基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架［４－５］的分布式并行

算法．该算法可以应用在计算机集群环境中，通过
将计算分布在不同的节点上来提高处理速度．

１　Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询
如前所述，不同于现有的操作，Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ操

作会涉及多张数据表．对于某单一数据表，如果
当０≤ｉ≤ｄ时，ｖｉｖ′ｉ并且ｊ（０≤ｊ≤ｄ）∧
（ｖｊｖ′ｊ），这里定义和为偏序关系，则元组



ｔｉ＝（ｖ０，ｖ１，…，ｖｄ）制约元组 ｔｊ ＝（ｖ′０，ｖ′１，…，
ｖ′ｄ）．Ｓｋｙｌｉｎｅ查询返回那些不受其他元组制约的
元组．若Ｑ＝＜｛Ａ１，Ａ２，Ｂ１，Ｂ２｝，，｛Ａ３，Ｂ３｝＞取
自多张数据表，则引发了新问题———多数据表

Ｓｋｙｌｉｎｅ查询．为处理这种查询，本文引入一种新
的查询操作，称为 Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ．最近，Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ
查询引起了其他研究者的兴趣［６］．

设有数据库Ｄ，其中数据表集合为Ｔ，Ｓｋｙｌｉｎｅ
ｊｏｉｎ表示为 ＜Ｓ，Ｃ，Ｊ＞，其中Ｓ为Ｓｋｙｌｉｎｅ查询中的
属性集合，Ｃ为用户提交的查询条件集合，Ｊ为连接
属性集合．Ｓ（Ｔ），Ｃ（Ｔ）和Ｊ（Ｔ）分别为对于某数据
表Ｔ的Ｓｋｙｌｉｎｅ查询属性集、条件属性集以及连接
属性集．为讨论简便起见，这里假设Ｊ∩Ｓ＝．事
实上，Ｊ∩Ｓ≠只是算法的一种特殊情况．对于某
查询 ＜Ｓ，Ｃ，Ｊ＞，Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ检索空间定义为：

定义１　Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ检索空间．
Ｔｔｏｔａｌ是查询 ＜Ｓ，Ｃ，Ｊ＞的 Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ检索

空间，当且仅当

ａ）Ｔｔｏｔａｌ＝Ｔ０∞Ｔ１∞…∞Ｔｋ，Ｔｉ∈Ｊ；
ｂ）ａｔｔｉ∈ Ｓ∪( )Ｃ→ Ｔｉ（Ｔｉ∈ Ｔｔｏｔａｌ）∧

（ａｔｔｉ∈Ｔｉ）；
ｃ）不存在Ｔ′ｔｏｔａｌ满足上述两条性质，且其中

数据表的个数少于Ｔｔｏｔａｌ．
Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询在其相应检索空间里进行处

理，检索空间中不同元组之间的制约关系定义为：

定义２　ＳｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎＤｏｍｉｎａｔｉｏｎ．
给定Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询 ＜Ｓ，Ｃ，Ｊ＞及其检索空

间Ｔｔｏｔａｌ，对于Ｔｔｏｔａｌ中的两元组ｔ１ ＝（ｖ０，ｖ１，ｖ２，…，
ｖｄ）和 ｔ２ ＝（ｖ０，ｖ１，ｖ２，…，ｖｄ），ｔ１制约 ｔ２当且仅当
ａｔｔｉ（ａｔｔｉ∈Ｓ）→（ｖｉｖ′ｉ）∧（ａｔｔｊ（ａｔｔｊ∈Ｓ）
∧（ｖｊｖ′ｊ））．

为表述方便，本文用ｔｉｄｏｍｔｊ表示元组ｔｉＳｋｙ
ｌｉｎｅｊｏｉｎ制约元组ｔｊ，并用ｔｉＡｔｊ来表示元组ｔｉ在
属性集合Ａ上Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ制约元组ｔｊ．

定义３　Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ结果集．
对于Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询Ｑ＝＜Ｓ，Ｃ，Ｊ＞，检索

空间为Ｔｔｏｔａｌ，其结果集Ｒ有以下性质：
性质１　ｔｉ（ｔｉ∈Ｒ）→ｔｊ（ｔｊ∈Ｔｔｏｔａｌ）∧

（ｔｊｄｏｍｔｊ）．
性质２　对于元组ｔｉ∈Ｒ，ｔｉ＝（ｖ０，ｖ１，…，ｖｄ），

若存在ａｔｔｉ∈Ｃ，则ｖｉ必须满足相应查询属性条件．
为方便讨论简单，假设查询条件Ｃ＝并只

考虑数值型属性，域值范围［０，１００］，并用
“ＭＡＸ”作为Ｓｋｙｌｉｎｅ条件．

２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是由Ｇｏｏｇｌｅ提出的处理海量数据

的并行处理平台．它可以应用在计算机集群之上，
通过将数据和计算分布在不同的节点来取得高性

能．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ也是一个灵活的编程框架，它提供
了两个接口函数：Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ．用户可以实现自
己的Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ函数来完成相关的处理任务．

Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ函数的输入必须是一对（ｋｅｙ，
ｖａｌｕｅ）．其中 ｋｅｙ用来表示数据的键值，而 ｖａｌｕｅ
则代表实际的数据．Ｍａｐ函数可以抽象为

Ｍａｐ（ｋ１，ｖ１）－＞ｌｉｓｔ（ｋ２，ｖ２）．
对每一个输入的（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）对，Ｍａｐ函数进

行相应的处理，并输出一串新的（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）对．这
些新的（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）对被传送到不同的 Ｒｅｄｕｃｅ函
数进行进一步的处理．而Ｒｅｄｕｃｅ函数可以抽象为

Ｒｅｄｕｃｅ（ｋ２，ｌｉｓｔ（ｖ２））－＞ｌｉｓｔ（ｖ３）．
　　Ｒｅｄｕｃｅ函数收到来自不同Ｍａｐ函数的（ｋｅｙ，
ｖａｌｕｅ）对．在进行处理之前，它先对这些（ｋｅｙ，ｖａｌ
ｕｅ）对按照它们的 ｋｅｙ值进行排序，具有相同 ｋｅｙ
值的对被集成为（ｋｅｙ，ｌｉｓｔ（ｖ）），即一个 ｋｅｙ值对
应一个ｖａｌｕｅ数组．（ｋｅｙ，ｌｉｓｔ（ｖ））作为输入被传
入Ｒｅｄｕｃｅ函数，然后按照用户的处理逻辑生成结
果．通常结果是一串值 （表示为ｌｉｓｔ（ｖ）），并被写
为分布式文件系统，如ＧＦＳ［７］和ＢｉｇＴａｂｌｅ［８］．

图１列出了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的统计词频的
伪代码．在 Ｍａｐ函数中，每次对一行的文本进行
分析，将单词切分出来．对每一个单词 ｗ产生一
个（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）对，即 （ｗ，１），表示该单词已经出
现了一次．在Ｒｅｄｕｃｅ函数，对同一个函数的统计
被集成在一个（ｋｅｙ，ｌｉｓｔ（ｖａｌｕｅ））中．因此，只要遍
历该数组，就可以知道这个单词出现的次数．

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｍａｐ（ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎ
ｔｅｘｔ）｛
　Ｓｔｒｉｎｇｌｉｎｅ＝ｖａｌｕｅ．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（）；
　ＳｔｒｉｎｇＴｏｋｅｎｉｚｅｒｔｏｋｅｎｉｚｅｒ＝ｎｅｗＳｔｒｉｎｇＴｏｋｅｎｉｚｅｒ（ｌｉｎｅ）；
　ｗｈｉｌｅ（ｔｏｋｅｎｉｚｅｒ．ｈａｓＭｏｒｅＴｏｋｅｎｓ（））｛
　ｗｏｒｄ．ｓｅｔ（ｔｏｋｅｎｉｚｅｒ．ｎｅｘｔＴｏｋｅｎ（））；
　ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｗｏｒｄ，ｏｎｅ）；
　｝
｝

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｒｅｄｕｃｅ（Ｔｅｘｔｋｅｙ，Ｉｔｅｒａｂｌｅ＜ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ＞ｖａｌ
ｕｅｓ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛
　ｉｎｔｓｕｍ＝０；
　ｆｏｒ（ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅｖａｌ：ｖａｌｕｅｓ）｛
　　ｓｕｍ＋＝ｖａｌ．ｇｅｔ（）；
　｝
　ｓｕｍ＋＝ｖａｌ．ｇｅｔ（）；
｝

图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ词频统计算法
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３　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的查询方法
本文用表１，表２作为例子来阐述相关的算法．

表１　表Ｒ

ＩＤ Ａ１ … Ａｍ

表２　表Ｓ

ＩＤ Ｂ１ … Ｂｎ

　　其中表Ｒ和表Ｓ使用ＩＤ属性进行连接，而对
于其他属性 （Ａ１…Ａｍ以及 Ｂ１…Ｂｎ），Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ
查询使用 Ｍａｘ作为条件，要求返回在这些属性上
不被其他记录支配的记录．

使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ来处理 Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询可
分为：１）一个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务被用来产生表的连
接结果；２）连接的结果被用来作为另一个ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ任务的输入，而该任务产生多个表的 Ｓｋｙ
ｌｉｎｅｊｏｉｎ结果．
３１　产生连接结果

在第１个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务中，Ｍａｐ函数从分布
式文件系统读取两个表的数据，对于每一个记录，

Ｍａｐ函数产生一个（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）对，其中该记录的
ＩＤ值被用作为ｋｅｙ，而其他值被作为ｖａｌｕｅ．这样一
来，能够在ＩＤ上连接的表Ｒ和表Ｓ的记录将被发
送到同一个Ｒｅｄｕｃｅ函数．该Ｒｅｄｕｃｅ函数将含有相
同ＩＤ的记录集合在一起，采用基于内存的连接算法
产生相应的表连接结果．在表连接结果产生之后，
Ｒｅｄｕｃｅ函数再调用基于内存的Ｓｋｙｌｉｎｅ算法，比如
ＢＮＬ算法．被其他记录支配的记录被舍去，因为它们
不可能成为最终的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ结果．其他记录被写
入分布式文件系统．图２给出了相关伪码．

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｍａｐ（ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛
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图２　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ算法

　　图２是针对两个表的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ．对于更多表
的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询，该算法依旧适用．唯一的区别

就是当处理有 ｎ个表的 Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询时，需要
有ｎ种Ｍａｐ函数，每种函数读取一个表的数据．同
时在Ｒｅｄｕｃｅ函数，需要对ｎ个表进行连接操作．
３２　产生ＳｋｙｌｉｎｅＪｏｉｎ结果

第２个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务读取上一个任务产生
的结果，然后采用空间划分的方式来计算 Ｓｋｙｌｉｎｅ
结果．假设Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ查询要求在ｘ和ｙ属性上得
到不能被支配的元组，图３给出了一种可能的空间
划分方法．该方法将ｘ和ｙ平均划为４个区域，从而
整个空间被划为４×４＝１６的子空间．如果一个记
录位于子空间Ｓ（ａ，ｂ），那么它的ｘ属性的值位于ｘ的
第ａ个区间，而它的ｙ属性位于ｙ的第ｂ个区间．
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图３　空间划分

　　在第２个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务中，Ｍａｐ读取上一个
任务的结果，然后为每一个记录判断其所在的子空

间．假设下一个记录ｔ在空间Ｓ（ａ，ｂ），那么Ｍａｐ为它
生成的（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）对为（ｈ（ａ，ｂ），ｔ）．其中ｈ为一
个哈希函数，给定两个值ａ和ｂ，ｈ（ａ，ｂ）返回一个
Ｒｅｄｕｃｅ函数的ＩＤ．根据该ＩＤ，Ｍａｐ函数知道该（ｋｅｙ，
ｖａｌｕｅ）对应该传递给哪一个Ｒｅｄｕｃｅ函数．采用这种
方法，同一个子空间的记录都会发送给同一个Ｒｅ
ｄｕｃｅ函数．该Ｒｅｄｕｃｅ函数调用基于内存的Ｓｋｙｌｉｎｅ
算法，可以计算得出该子空间的Ｓｋｙｌｉｎｅ结果．

当第２个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务完成后，分布式文件
系统存储着每个子空间的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ结果．然而这
并不是最终的结果．为了得到全局的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ结
果，第３个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务被提交，用来合并子空间
的Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ结果．在合并之前，本文采用一个预处
理过程来删减掉不可能产生结果的子区间．

在图３中，假设子空间Ｓ（３，２），Ｓ（２，２），Ｓ（３，３）和
Ｓ（２，３）产生了一些 Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ结果．那么子空间
Ｓ（１，１）可以被排除，因为即使它产生了一些结果，
其结果也必然被上述４个子空间中的结果支配，
从而不可能出现在最终结果中．相反，子空间
Ｓ（３，１），Ｓ（２，１），Ｓ（１，２）和 Ｓ（１，３）不能被排除，因为它
们的结果并不能被前面的子空间支配．
　　预处理之后，剩下的结果被 Ｍａｐ函数读取，
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Ｍａｐ函数为所有的记录产生同一个 ｋｅｙ，使得它
们都被发送到同一个 Ｒｅｄｕｃｅ函数．该 Ｒｅｄｕｃｅ函
数调用传统的 Ｓｋｙｌｉｎｅ算法，如文献［９－１０］，来
产生最终的结果．

４　实验结果
为了验证分布式算法的有效性，本文采用

Ａｍａｚｏｎ的 ＥＣ２［１１］平台搭建了一个集群环境，并
根据 文献［６］的描述生成了实验数据．实验数据
包括两个数据表Ｒ和Ｓ．表Ｒ包含３个属性：员工
编号、年龄和工资．表Ｓ包含３个属性：员工编号、
经理编号和公司编号．所有属性均为整形，并符合
均匀数据分布，其中表 Ｒ和表 Ｓ使用员工编号进
行连接操作．在一个ｎ节点构成的集群中，每个表
的元组数为１５０００００ｎ．每个节点运行４个Ｍａｐ
进程和２个Ｒｅｄｕｃｅ进程．

图４展示了随着节点个数的增加，查询处理
时间的变化．可以看到，本文的分布式算法基本不
受节点个数以及数据量的影响（节点越多数据量

越大）．因此，该算法具有很好的可扩展性．如果
要获得更好的查询性能或者能够处理更多的数

据，只需要增加更多的节点即可．
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图４　节点数目的影响

　　作为比较，图５显示了当节点增加数据量不变
的情况下，查询的效率变化．可以看出，本文提出的
Ｓｋｙｌｉｎｅｊｏｉｎ算法非常适合应用在并发处理平台如
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ之上．当节点数量增加，查询的速度也
随之变快，几乎达到线性递减的趋势．

!"#

!$#

%#

&#

#

!
"

#
$

'
(

$ & " % !#

!%&'

图５　节点数目的影响

５　结　论
１）通过将数据以及计算分布在不同的节点

上，使用并行化的处理机制来提高性能．

２）在Ｍａｐ阶段采用分片剪枝的方法来降低
复杂度．
３）通过在真实的云计算平台实验表明，该算

法具有高可扩展性的特点．
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