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摘要:数据流乱序现象会导致数据流处理结果的丢失,给数据流的分析处理带来了巨大困难。本研究探讨了质

量驱动下的乱序数据流连接处理问题,提出一种质量驱动的乱序数据流连接处理技术(QJoin)。QJoin采用缓

冲存储技术和对称连接策略,实现并确保对流元组进行即时分析处理,从而降低了流元组处理的平均等待时

间。同时,基于质量驱动的理念,根据临近阶段连接处理过程中收集统计的数据,自适应地调整和优化内存缓

存区的大小,从而在满足用户结果质量要求的前提下,降低系统内部历史数据的内存缓存量,尽可能保证迟到

元组的连接处理完整性。真实数据集上的实验结果表明,与传统的数据流乱序处理技术 MPKslack相比,

QJoin在满足用户结果质量要求的前提下,确保能够即时地分析处理数据流的流元组,显著降低系统的内存

开销。
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0 引言

  近年来,随着数据采集设备的普及,以传感器网

络[1]、金融服务[2]、网络监控[3]、航空航天以及气候监

测为代表的重要应用源源不断地产生数据流,这些数

据流亟待分析处理。数据流的产生具有无限性、连续

性和快速性,因此数据流的分析处理要求及时性,以
保证分析结果的时效性。一条数据流S 可以形式化

表示为S={s1,s2 ,s3,…,si,…},其中si 表示第i
个到达后端分析处理系统的流元组,si.v 表示该流

元组的值,si.ts表示该流元组的产生时间,称为该流

元组的时间戳。对数据流的分析处理,通常是基于流

元组的时间戳语义进行的。例如,手机导航跟踪用户

移动设备地理位置数据流,就是基于时间顺序的最新

元组信息,给用户实时推荐行进的路线。但是,由于

网络延迟、处理器的并行操作或是异步数据流合并等

原因[4],使得数据流上流元组不能按其时间戳的先后

顺序到达后端分析处理系统,导致数据流出现乱序现

象。例如在高速公路上,当手机导航上传数据中心的

数据流出现乱序现象时,定位信息会大量遗漏丢失,
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产生异常跳动的现象,破坏了连接结果的完整性,影
响了实时推荐的路线引导建议的准确性。

  为了减少乱序的影响,提升连接结果完整性,人
们提出了基于缓存的乱序数据流处理方法,即缓存一

定已到达的流元组,等待迟来的流元组,换取结果质

量的提升。其中,Abadi等[5]提出的Kslack方法就

是基于缓存的乱序数据流处理方法的典型代表。该

方法通常用一个大小为K 时间单位的缓存来存储已

到达的流元组,即每个流元组到达系统后还需等待

K 个时间单位才能被释放以继续处理,释放按缓存

内流元组的时间戳从小至大依次进行。在 Kslack
方法中,到达的流元组需等待K 个时间单位后才被

分析处理,有效避免了延迟时间小于K 个时间单位

的迟到元组对结果质量带来的负面影响,但仍然会丢

失延迟时间大于K 个时间单位的迟到元组的连接结

果。之后,Babu等[6]和 Mutschler等[7]进一步改进

了Kslack方法,使缓存区参数 K 随数据流延迟大

小变化进行动态调整,直到K 值等于当前最大的延

迟,从而优化了缓存的大小,降低了对迟到流元组的

平均等待时间,提高了连接处理的执行效率。近年,

Ji等[810]基于用户指定的结果质量指标优化参数 K
的取值:将连接结果质量定义为连接结果集的召回

率,给定用户指定的结果质量指标,基于连接处理过

程中收集的统计数据优化和调整参数K 的取值。由

于参数K 和流元组到达系统后的等待时间相关,该
方法在保证结果质量指标前提下尽可能降低了对迟

到流元组的平均等待时间。上述方法虽然保证了连

接结果在时间域上的有序性,但还是增大了流元组的

连接处理时延。杨宁等[11]研究设计一种混合嵌入分

布式流处理模块和分布式批处理模块的乱序数据流

分布式聚合查询处理技术,该技术通过限制自适应地

优化流处理模块所用的缓冲区大小来降低流处理的

查询处理延迟;利用存储的历史流数据,以批处理的

方式实现对极其晚到流元组的查询处理,进而保障聚

合查询结果的最终正确性。

  除了Kslack方法以外,人们在数据流乱序处理

方法中还运用了基于标点元组的方法和基于推测的

方法。基于标点元组的方法是在数据流中插入标志

时间进度的标点元组,标点元组后到来的流元组时间

戳都比标点元组时间戳大,以此避免错过对一些迟到

元组的处理。例如,心跳机制[12]以及部分有序保证

机制[1314]都是基于标点元组的方法。Mencagli等[15]

以多核系统为背景,研究解决乱序流式大数据上的连

续偏好查询(例如Topk查询和Skyline查询)的并

行执行问题,采用基于Kslack的缓存技术产生标点

元组,并基于标点元组确定乱序数据流发送进度。在

基于标点元组的方法中,如果标点元组迟迟不到,那
么可能会使得窗口等待闭合的时间延长,不利于实时

性要求较高的连接处理操作,严重影响查询处理的效

率。基于推测的方法是一种激进的处理方法[1617],该
方法以假设数据流元组是有序到达的为前提,先激进

地处理已到达系统的流元组,输出处理结果,直到后

续迟到流元组的到来。仅当确认之前输出结果不正

确时,该方法才进行结果撤回,利用存储的历史数据

重新计算和输出结果。基于推测的方法加快了乱序

数据流的处理效率,常用于处理乱序事件流,实现对

复合事件的实时检测,但由于需存储大量的历史数

据,增大了内存开销,且迟到元组频繁出现可能导致

错误结果连续撤回,增大连接开销。

  一些研究人员从时间维度、外形轮廓和结构变化

上的相似性等3个角度,对基于时间关联性的数据流

相似性进行研究。Aghabozorgi等[18]利用大量数据

流的统计量对数据流进行宏观上的比对,聚类比较了

数据流的不同阶段或不同的数据流之间相似性。

Mukhoti等[19]对数据流提取模糊关联模式用以预测

事件。JacquesSilva等[20]讨论了Facebook如何基

于历史数据构建分布式计算环境下乱序流式大数据

的流元组延迟估计模型,并基于该估计模型和用户对

系统处理单元的处理延迟的需求生成一定精度的标

点元组,从而权衡单处理单元的处理延迟和连接查询

的结果精度这两个重要指标。朱睿等[21]针对数据流

上的连续Topk查询设计了哈希过滤器,可以有效

过滤不可能成为查询结果的乱序流元组,从而降低对

乱序流元组的等待时间。许嘉等[22]提出了一种基于

EMD距离的数据流分布式相似性连接技术(EMD
DDSJ),该技术基于数据局部性特征增强了连接算法

对不相似直方图元组对间EMD计算的过滤性能,提
高了各连接计算节点的执行效率;通过一种基于反馈

的负载均衡策略,有效提升EMDDDSJ技术的整体

执行性能。

  为了降低乱序数据流的平均连接处理时延,满足

用户及时性需求[23],本研究提出了质量驱动的乱序

数据流连接处理技术(简称 QJoin)。该技术将通过

缓存一定量的历史数据并采用对称连接的策略实现

对到达系统流元组的即时处理并输出连接结果,以期

显著降低流元组的平均处理时延,提高连接处理的速
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率;基于用户指定的结果质量指标来优化内存使用

量,降低平均内存开销。最后,基于真实数据集对

QJoin技术进行实验验证,以说明该技术的有效性。

1 方法描述

1.1 QJoin的设计思想

  在数据流的连接操作中,用户非常关注处理的实

时性和准确性,因此必须考虑数据流乱序问题的处

理。在处理数据流乱序问题上,基于缓存的方法是最

常见的处理方法之一。经研究分析,现有的基于缓存

处理乱序方法多以最优结果完整性或最优处理效率

为目的,以数据流的整个历史的最大延迟或者平均延

迟作为参考,对缓存大小进行调整,没有考虑数据流

的时间关联性,忽略了临近时间段的延迟变化对缓存

的影响。现有的方法很少从用户的角度来综合考虑

结果完整性、存储开销、处理效率的有效折中,使得晚

到的元组到来后不能即时进行连接处理,增加了数据

流平均连接处理时延,导致处理效率不高。

  针对以上问题,本研究提出了一种基于质量驱动

的乱序数据流连接处理技术 QJoin的框架(图1)。

QJoin的设计思想:关注数据流的及时性处理需求,
特别是晚到数据流的连接与调度,将基于缓存的方法

和对称连接方法[24]有机结合起来,实现对乱序数据

流流元组的即时处理。其技术特点在于:综合权衡了

用户结果质量与缓存开销,考虑了数据流上的时间关

联性,基于临近周期连接处理过程收集统计的数据,
优化缓存的大小,更好地实现对数据流的及时性

处理。

图1 QJoin的技术框架

Fig.1 Technique
 

framework
 

of
 

QJoin

  QJoin采取了以下的技术处理手段:

  (1)每条数据流的流元组到达系统后,进入存储

流实现在内存中的缓存,同时进入连接流实现和另一

条数据流在内存中缓存元组之间的连接处理。以图

1中乱序流R 的元组ri(i=1,2,…)为例,当ri 到来

时,同时进行两个工作:一是进入存储流完成在流R
缓存中的存储;二是进入连接流实现和数据流S 缓

存元组之间的连接处理,直到生成结果流,从连接流

中丢弃。乱序流S 的元组sj(j=1,2,…)到来时,操
作是类似的。

  (2)存储流和连接流对于每个流元组的处理都是

即时的。每条流在内存中的缓存都运行一定的过期

清理策略,从缓存中删除过期的流元组。

  (3)在进行对称连接处理的过程中,QJoin技术

不断基于临近的周期的历史元组计算用户指定质量

指标,收集统计信息进行估计结果质量,统计信息包

括如图1中各元组延迟和生产力、各周期结果数目,
在满足用户指定的结果质量的同时,尽可能降低对历

史数据的内存缓存量,从而优化缓存的大小。
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1.2 对称连接方法

  QJoin技术采用对称连接的方式处理乱序数据

流连接,同时缓存一定量的历史数据。假设缓存区大

小设定为可以容纳住所有需要连接的元组,具体的处

理步骤如下:

  Step
 

1:流元组r∈R 到达系统后,由存储流实现

在内存中的流R 缓存区的存储,同时由连接流即刻

完成r和流S 缓存区中落在滑动窗口内的流元组的

连接,输出连接结果,连接流上的元组r丢弃;

  Step
 

2:对于到达系统的流元组s∈S,同样由连

接流即刻完成s和对面流R 缓存区中落在滑动窗口

内的流元组的连接,输出连接结果,连接流上的元组

s丢弃;

  Step
 

3:流R 缓存区和流S 缓存区中,当元组数

目超出缓存区的大小就会被移出缓存区,进行丢弃。

  数据流的延迟定义为当前流上到来的最大时间

戳与迟到元组时间戳的差,QJoin利用延迟统计量

d,定时 将 流 R 缓 存 区 和 流S 缓 存 区 中 满 足x.
ts≤Td 的流元组清除,其中x 为R 流或S 流的流

元组,T 为R 流和S 流上最大时间戳中的最小值,标
记为当前时刻。QJoin技术在对称连接方法的基础

上,考虑到流上延迟分布与待连接流缓存的关系,元
组延迟与结果质量存在关联性,满足用户指定结果质

量的同时,自适应调整元组过期,优化内存使用量。

  由于在对称连接中,只要连接流上元组到来就可

以与对面的缓存内元组即时连接,所以即使是因存在

乱序问题而导致元组迟到的现象,只要其待连接的元

组还在对面缓存区中,就可以有效地完成连接操作,
保证了处理的及时性和结果的完整性。因此,缓存区

的大小设定受到对面连接流上迟到元组的影响,需要

储存这些迟到元组待连接的元组。

1.3 乱序数据流连接结果质量

  QJoin技术中,使用结果召回率作为处理乱序数

据流的质量标准。结果召回率是实际连接得到的结

果数目占本应该连接得到的理想结果数目的百分

比[25]。QJoin技术考虑用户对连接处理结果的及时

性需求,允许用户指定一个用户周期P,以P 周期的

结果召回率来替代整个流历史的结果召回率。同时,
由于数据流元组间的时间关联性,用最新的P 周期

历史来计算结果召回率,可敏锐地捕捉到结果召回率

的变化,以帮助后续的乱序流处理操作得到更好的结

果质量。

  在QJoin中,假设用户给定了周期P,则周期P

内实际的流连接质量为召回率QP:

  QP =
N'P

NP
, (1)

其中,N'P 为在最近的P 周期内结果数目,NP 为最

近的P 周期内理想情形应该得到的结果数目。

  QJoin中用户可以指定结果质量(召回率),表示

为Quser,要求P 周期内求得的召回率QP 满足:QP≥
Quser。

1.4 基于用户质量的缓存自适应

1.4.1 缓存自适应调整

  在QJoin中,需要缓存足够大,能包含窗口内所

有应到来的元组时,必须考虑到延迟元组的影响:需
缓存的元组包括落在窗内的元组和窗外的迟到元组,
即缓存大小与窗内元组和元组延迟分布有关。QJoin
技术在用户指定质量要求下,自适应调整缓存大小,
方法如下:使用一个大小为周期P 的大滑动窗口,滑
动步长为自适应周期L,从流上第一个P 周期结束

时刻起,利用最近的L 周期历史元组特性,进行下一

个L 周期的缓存估计设置,即当大窗口每滑动一次,
前进L 周期,基于最近的L 周期历史进行一次缓存

自适应调整,要求L<P。

  在每一次缓存自适应调整中,需要满足目标函

数。设R 流与S 流的占用的缓存分别为x、y,求出

对应的(x,y),使流占用的总缓存M(x,y)尽可能小

的目标函数如下:

  min M(x,y)=x+y,

  s.t. QL(x,y)≥QL,

  0≤x≤X,

  0≤y≤Y, (2)
其中,M(x,y)为总缓存大小,是R 流缓存大小x 与

S 流缓存大小y 的和。当数据流的流速一定时,x 与

y 受存放时间的影响。存放时间就是元组过期前在

缓存中的时间,决定元组何时过期移出内存,受元组

的延迟d 与窗口w 大小影响。当窗口大小固定,存
放时间的变动只受元组的延迟影响,保存时间增加d
时间单位时,延迟为d 的元组就可进入存储流参与

连接,因此设流R 的流速为Vr,缓存x 与R 流延迟

dx 的关系可以表示为x=(dx+w)×Vr,同理,流S
的流速为Vs,缓存y 与S 流延迟dy 的关系可以表示

为y=(dy+w)×Vs,缓存问题可以转化为时间

问题。

  QL(x,y)为最近L 周期历史下,R 流缓存大小

设置为x 与S 流缓存大小设置为y 时的结果质量,
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QL 为基于P 周期内用户要求质量求得的L 周期的

质量期望(具体求解见1.4.2),X 为受R 流当前最大

延迟与窗口大小影响的最大缓存,Y 为S 流受当前最

大延迟与窗口影响的最大缓存。

1.4.2 L 周期用户质量期望

  L 周期的用户质量期望,是基于P 周期内召回

率QP 需要满足的条件QP≥Quser 求出的,其中Quser

就是用户指定的结果质量,这里只需要求取QP 的

值。由公式(1)可知,求QP 需要知道两个参数:在当

前时刻最近的P 周期内结果数目N'P,以及当前时

刻最近的P 周期内理想情形应该得到的结果数目

NP。N'P 的求解是将P 周期分为两段来求:P 周期

内除了最近L 周期历史后余下的P-L 段和L 段。
通过实际统计得到P-L 段实际结果数目N'P-L;通
过统计信息估计L 时间段实际结果数目,即由理想

情形应该产生的结果数 NL 和L 阶段内用户质量期

望QL 的积来替代。因此,条件中的QP 召回率可以

替换为如下形式:

  
N'P-L +NL ×QL

NP
≥Quser。 (3)

  L 阶段内用户质量期望QL 可由式(3)求出,其
中,N'P-L 表示P 周期内除去最近的L 周期历史后

余下的实际结果数;NL 和NP 分别表示自适应周期

L 和周期P 理想情形应该产生的结果数。这里认为

NL 与 NP 是成比例的,满足 NL/NP=L/P,因此

NP 和NL 可只求两者之一即可,具体见下一小节。

1.4.3 L 周期受缓存影响的质量QL(x,y)

  当数据流的流速V 一定时,L 阶段受缓存容量

影响的实际质量QL(x,y)转化为受R 流延迟dx 与

S 流延迟dy 影响的质量QL(dx,dy):

  QL(dx,dy)=
Nprod(dx,dy)

NL
, (4)

其中,Nprod(dx,dy)为L 阶段内受R 流延迟dx 与S
流延迟dy 影响产生的结果数目,NL 为L 周期理想

状态应该产生的结果数目。Nprod(dx,dy)受到选择

度sel(dx,dy)与交叉连接的结果数 N×(dx,dy)的
影响,计算公式为

  Nprod(dx,dy)=sel(dx,dy)×N×(dx,dy)。
(5)

  下面分别给出L 阶段内交叉连接数 Nx(dx,

dy),选择度sel(dx,dy)的求解过程。

  1)Nx(dx,dy)的求解

  L 时间段交叉连接数目,是L 时间段内到来的

R 流元组与其对应的S 流窗内所有元组的连接数

Nx(dy)和此时S 流元组与其对应的R 流窗内元组

的连接数Nx(dx)的和。交叉连接数Nx(dx)的求解

方式与交叉连接数Nx(dy)的求解方式类似,这里以

流R 的交叉连接数Nx(dx)求解为例。

  设窗口大小为w,对于任意输入元组r∈R,只
有对应的S 流元组s满足|r.ts-s.ts|≤w 时,才能

进行连接,则对元组r而言,其交叉连接数是S 流窗

内元组数目|W's|。因此L 周期内,若已知数据流R
的平均流速Vr,可求输入的R 流元组数目,对每个R
流元组对应的S 流窗内元组数,可求出流R 的L 阶

段交叉连接数Nx(dy):

  N×(dy)=Vr
 ×L×|W's|, (6)

其中,|W's|受延迟dy 影响,由实际情况可知,缓存

越大,窗口内迟到元组被连接上的数目越多,然而缓

存中输入流元组越新的地方,元组迟到的可能性越

大,因此通过对窗口w 进一步切割,设置基础窗b[21]

来计算受迟到元组影响的窗口内元组数目。

  为了更清晰地描述迟到元组对窗口内元组的影

响,需先求出迟到元组t的延迟分布特性。设随机变

量D 表示元组粗粒度的延迟,g 表示实际的延迟粒

度,当delay(t)∈ [0,g],令D=0;当delay(t)∈
(g,2g],令D=1;当delay(t)∈ (2g,3g],令D=
2;余下的依次类推。设fD(d)为随机变量D 的概率

密度,表示为fD(d)=P[D=d],d=1,2,3,…,是
延迟为D=d 的元组出现的概率。设基础窗大小为

b时间单位,将大小为w 的窗口被分成n 个小窗口,
以S 流窗举例,S 流窗内元组数目相当于n 个小窗

口内元组数目的和,每个小窗口的元组数目W's是

由平均流速VS 和基础窗大小b 及落入到基础窗的

元组概率的积决定的,计算公式如下:

  Ws'=∑
n

i=1
i =∑

n-1

i=1
Vs×b×∑

i-1
b

d=0fD(d)+

Vs×[w+dy -(n-1)b]×∑
n-1
b

d=0fD(d)。 (7)

  L 周期的本来应该产生的结果数NL 同样是选

择度sel与交叉连接数N×的积,计算公式如下:
  NL=sel×N×, (8)
其中,交叉连接数 N× 表示在最理想状态,当缓存能

包含所有迟到元组的情形下,可能得到的交叉连接数

N× ,选择度sel同样放在后面讲具体细节。对L 阶

段内交叉连接结果数N× :

  N×=N× (Maxdx)+N× (Maxdy), (9)
其中,Maxdx 表示为在R 流上最大的延迟,Maxdy
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表示 为S 流 上 最 大 的 延 迟,N× (Maxdy)和 N×

(Maxdx)分别是理想状态下R 流与S 流交叉连接数

目,求解方式类似。以流 R 的交叉连接数目 N×

(Maxdy)为例,设窗口大小为w,若已知数据流R 的

平均流速Vr,可求出在L 周期输入的R 流元组数

目,每个R 流元组对应的S 流窗内元组数在理想状

态下包括所有实际落在当前窗口内的元组与迟到元

组,因 此 L 阶 段 内 流 R 的 交 叉 连 接 数 目 N×

(Maxdy)表示为

  N×(Maxdy)=
 

Vs ×L×Vr×(w+Maxdy)。
(10)

  2)sel(dx,dy)的求解

  选择度是符合相似度函数的实际连接次数占所

有参与连接的实际连接次数的百分比,基于最近的L
周期内延迟与元组产出结果的关系来求得。在最近

L 周期内,当元组t输入时,统计延迟delay(t),元组

的连接数N'(t)和元组的结果数 N(t)。受延迟dx

和dy 影响的最近L 阶段的选择度计算如下:

  sel(dx,dy)=

∑
dy
d=0∑delay(r)=dN'(r)+∑

dx
d=0∑delay(s)=dN'(s)

∑
dy
d=0∑delay(r)=dN(r)+∑

dx
d=0∑delay(s)=dN(s)

。

(11)
  同理,理想状态下的选择度可认为是受最大延迟

的影响,最近L 阶段的理想选择度计算如下:
  sel(Maxdx,Maxdy)=

∑
Maxdy
d=0 ∑delay(r)=dN'(r)+∑

Maxdx
d=0 ∑delay(s)=dN'(s)

∑
Maxdy
d=0 ∑delay(r)=dN(r)+∑

Maxdx
d=0 ∑delay(s)=dN(s)

。

(12)
1.5 算法描述

  假设有两条乱序数据流R 和S,QJoin技术中缓

存自适应调整的伪代码为

  算法1
 

QJoin技术中的缓存自适应调整算法

  输入:自适应间隔L、基础窗口大小b、窗口大小

w、延迟增加的粒度g、相似函数的阈值θ、流R 中当

前最 大 延 迟 流 Maxdx、流 S 中 当 前 最 大 延 迟

Maxdy、每个元组的连接数目、每个元组的连接结果

数目、每个P-L 周期实际连接结果数目、从用户指

定质量Quser 得到的L 周期质量期望QL、流R 的流

速Vr、流S 的流速Vs
  输出:(x,y),其中x 表示R 缓存大小,y 表示S
缓存大小

  Begin
  1 dx =0;  dy=0; 

 

//对元组延迟的初

始化

  2 while
 

(dy<=Maxdy)
 

do  //将延迟查

找范围限制在当前历史流上最大延迟内

  3   while
 

(dx<=Maxdx)
 

do
  4   if

 

(QL(dx,dy)<QL)  dx=dx+g;

  5   else record(dx,dy);

  6  dy=dy+g;

  7 for
 

each
 

(dx,dy)
 

in
 

record(dx,dy)
 

do
  8  x=(dx+w)

 

*Vr; //计算缓存的总使

用量

  9  y=(dy+w)
 

*Vs;

  10 
 

M(x,y)=x+y;

  11  if
 

(getMin(M(x,y)) //比较所有记

录值

  12   return
 

(x,y);

  End.
  在上述算法中,每个自适应周期结束后对缓存进

行一次调整,其中1-6行是利用延迟特性与质量的

关系,求出所有可以满足L 周期质量期望的需要缓

存元组的延迟。如果缓存了小于等于该延迟值的元

组后得到的结果质量满足L 周期的质量预期QL,就
记录下来,否则就增大一个g 延迟粒度。第7-12
行是利用延迟与缓存的关系,返回适宜的缓存。通过

比较计算得到的所有记录值,求出使总缓存值最小的

R 流缓存x,S 流缓存y。QJoin技术中,考虑了缓存

的最理想情况,即延迟最大的元组都可以在缓存中找

到所有需要连接的元组,这时得到的召回率是L 周

期内理想情况召回率;此外,还考虑了最近L 周期召

回率与缓存之间关系,使用用户质量指标和统计量采

样,得到更合理的缓存,以降低缓存开销。

2 结果与分析

2.1 实验环境设置

  本实验使用一台CPU
 

3.1
 

GHz、16
 

G内存、500
 

G硬盘的PC设备进行试验测试。操作系统是 Win-
dows

 

10,所有代码用Java语言编写。实验数据集包

括2段球赛训练数据D1和D2,源于一场足球比赛

数据[1],由德国纽伦堡体育足球场上的传感器系统采

集。该数据包含两条数据流(R 流和S 流),分别由

足球上的传感器和运动员身上的传感器采集。数据

集中每个元组包含信息(sID,ts,location),其中sID
用于区分R 流和S 流,ts表示元组时间戳,location
是运动员们在球场的位置信息。具体信息如表1。
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表1 数据集特性

Table
 

1 Feature
 

of
 

datasets

数据
Data

数据集特征Data
 

set
 

characteristics

总时间长度
Total

 

time
 

length
 

(s)

总元组数目
Total

 

number
 

of
 

tuples

元组到来速度
Tuple

 

arrival
 

speed
 

(tuples/s)

迟到元组数目
Number

 

of
 

late
 

tuples

最大延迟
Maximum

 

delay
 

(s)

平均延迟
Average

 

delay
 

(ms)

D1 831.174
 

201(约13.86
 

min)
(Approximately

 

13.86
 

min) 7
 

122
 

060 8
 

514 5
 

940
 

703 142.146
 

64 34.133

D2 384.084
 

109(约6.41
 

min)
 

(Approximately
 

6,41
 

min) 4
 

022
 

600 10
 

037 3
 

493
 

068 170.959
 

26 29.597

  本实验使用的查询语句为

  SELECT
 

*
 

FROMR[2
 

sec],S[2
 

sec]
 

WHERE
 

distance(R.location,S.location)<=5
 

m。

  重要参数默认设置值包括用户指定质量周期

P=1
 

min,自适应调整周期为L=1
 

sec,基础窗口大

小为b=10
 

ms,自适应调整粒度为g=10
 

ms。

2.2 参数设置对内存开销的影响

  为了使结果显示更清晰明确,实验中使用连接过

程中平均内存开销作为度量标准。当数据流流速一

定时,平均内存开销越大,可存储的迟到元组延迟就

越大。

  首先考察QJoin技术中重要参数设置对内存开

销的影响。为此,分别对用户指定质量周期P、自适

应调整周期L、基础窗口大小b、自适应调整粒度g

进行设定值调整来进行比较实验,其他条件为默认设

置值。图2为用户指定最小召回率为Quser=0.90和

Quser=0.95,使用数据集合D1时,重要参数设置对

算法影响的实验结果。实验中使用平均内存开销(即
缓存的元组数目)来显示实验的结果。图2a中观察

到周期P 对内存的平均开销影响并不大,只是在周

期P 设置为60
 

s,显示微小的差异,因此最终周期P
默认设置为60

 

s。图2b可以清晰显示出当自适应周

期为0.1
 

s时平均内存开销更少,实际应用时可以设

置自适应周期L 为0.1
 

s。由图2c中观察到基础窗

大小b的选取过于细小或者宽大,都会使估计不够准

确,或平均内存开销增大。由图2d可观察到当自适

应调整粒度g 取10
 

ms时,平均内存开销较低。

图2 不同参数对QJoin技术平均内存开销的影响

Fig.2 Effect
 

of
 

different
 

parameters
 

on
 

the
 

average
 

memory
 

cost
 

of
 

QJoin
 

technology
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2.3 QJoin技术和 MPKslack技术性能比较

  由于 MPKslack[7]技术具有典型性,通常被作

为相关技术研究的实验比较对象,因此本研究也是将

QJoin技术和 MPKslack技术进行比较。

  1)流元组平均处理时延比较

  流元组平均处理时延是所有元组进入系统到最

终输出连接结果的时间间隔平均值。图3给出了

QJoin技术和 MPKslack技术关于流元组平均处理

时延的实验对比结果。

  MPKslack技术的处理思路是设置一个 K 时

间单位的缓存,初始值为0,当前流历史上最大时间

戳标注为当前时刻tcurr,每到来一个元组就插入到缓

存中,与当前时刻tcurr 比较,若大于tcurr,就更新tcurr。
当tcurr 更 新 时,做 如 下 两 个 操 作:1)更 新 K =
max{K,D(x)},其中D(x)=tcurr-x.ts,是元组x
的延迟,是上一次tcurr 更新时计算得到的;2)将满足

x.ts+K<=tcurr 的元组,从缓存中弹出。从工作原

理来看,MPKslack技术随延迟分布波动,始终以当

前最大延迟作为等待时间,正常元组需要等待较长时

间后才能释放进行连接处理,流元组平均处理时延较

长。而本研究提出的QJoin技术中,元组一旦进入系

统就开始连接,并快速输出结果。当用户要求的召回

率超过0.85时,相比于 MPKslack技术,QJoin技

术的流元组处理时延降低了约80%-95%(图3),原
因是 MPKslack技术必须要缓存元组更久,才能有

效处理尽可能多的迟到元组,满足召回率,而 QJoin
技术在对称连接和合理缓存的情形下可以直接参与

连接,可以更快地进行流元组的连接,有利于提高系

统进行连接处理的处理速率。

  2)平均内存开销比较

  与 MPKslack技术相比,在用户要求召回率越

高的情况下,本研究提出的QJoin技术平均内存的开

销较低,存储使用量明显降低了约50%-80%(图

4)。原因在于:MPKslack技术为了满足足够的召

回率,必须要缓存阻塞元组更久,就会使更多的元组

滞留在缓存区中,特别是在流速较快、延迟较大的迟

图3 QJoin技术和 MPKslack技术的流元组平均处理时延比较

Fig.3 Comparision
 

of
 

average
 

tuple
 

processing
 

delay
 

of
 

algorithms
 

QJoin
 

and
 

MPKSlack

图4 QJoin技术和 MPKslack技术平均内存开销比较

Fig.4 Comparison
 

of
 

average
 

memory
 

cost
 

between
 

QJoin
 

and
 

MPKSlack
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到元组较多的数据流中(图4a),而 QJoin技术是基

于对称连接的技术,在满足召回率的情形下只需要合

理缓存适量的历史元组,因此优化效果明显,对内存

的需求更低。

3 结论

  本文研究了质量驱动下的乱序数据流连接处理

问题,提出一种质量驱动的乱序数据流连接处理技术

QJoin。该技术基于数缓存和对称连接方法实现对乱

序数据流流元组的即时处理,显著降低了流元组的平

均等待时延,提升了基于滑动窗口语义的乱序数据流

连接处理的处理速率。采用质量驱动的理念,基于连

接处理过程中收集的统计数据优化缓存的大小,使得

在满足用户指定的结果质量的同时,大大降低了对历

史数据的内存缓存量;利用历史数据元组缓存,较好

地保证了迟到元组的连接处理完整性,从而实现在满

足用户结果质量要求的前提下尽可能降低了系统内

存开销。与现有的 MPKslack方法相比,QJoin技

术在满足用户结果质量的同时,不仅能够保证较低的

数据流流元组处理时延,比 MPKslack方法最大降

低了约95%,还有效降低了内存使用开销,比MPK
slack方法最大降低了约80%。
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Processing
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Data
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and
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Abstract:The
 

outoforder
 

phenomenon
 

of
 

data
 

streams
 

will
 

cause
 

the
 

missing
 

of
 

data
 

stream
 

processing
 

re-
sults,

 

which
 

brings
 

great
 

challenges
 

to
 

the
 

analysis
 

and
 

processing
 

of
 

the
 

data
 

stream.
 

This
 

study
 

explores
 

the
 

problem
 

of
 

qualitydriven
 

join
 

processing
 

over
 

outoforder
 

data
 

streams
 

and
 

proposes
 

a
 

technique
 

named
 

QJoin.
 

QJoin
 

adopts
 

cache
 

storage
 

technique
 

and
 

symmetric
 

join
 

processing
 

strategy
 

to
 

ensure
 

the
 

realtime
 

analysis
 

and
 

processing
 

of
 

each
 

arriving
 

stream
 

tuple,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

average
 

waiting
 

time
 

of
 

stream
 

tu-
ple

 

processing.
 

Meanwhile,
 

based
 

on
 

the
 

concept
 

of
 

qualitydriven,
 

QJoin
 

collects
 

statistic
 

data
 

during
 

the
 

join
 

processing
 

in
 

the
 

approaching
 

stage
 

and
 

adaptively
 

adjusts
 

the
 

size
 

of
 

the
 

memory
 

cache
 

based
 

on
 

the
 

sta-
tistic

 

data,
 

which
 

reduces
 

the
 

amount
 

of
 

memory
 

cache
 

of
 

the
 

system's
 

internal
 

history
 

data
 

and
 

ensures
 

the
 

connection
 

processing
 

integrity
 

of
 

the
 

late
 

tuple
 

as
 

much
 

as
 

possible.The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

real
 

data
 

set
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

outoforder
 

data
 

stream
 

processing
 

technique
 

Kslack,
 

on
 

the
 

premise
 

of
 

meeting
 

the
 

user's
 

quality
 

requirements
 

for
 

results,
 

QJoin
 

ensures
 

that
 

stream
 

tuples
 

can
 

analyze
 

and
 

process
 

data
 

streams
 

in
 

real
 

time,
 

significantly
 

reducing
 

the
 

memory
 

overhead
 

of
 

the
 

system.
Key

 

words:quality
 

driven,
 

joinprocessing,
 

outoforder
 

data
 

streams,
 

storage
 

consumption,
 

stream
 

tuples,
 

cache
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