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Abstract:  With the wide application of peer-to-peer (P2P) technologies in many fields such as E-commerce, it is 
increasingly necessary to do aggregation queries in P2P networks. However, due to the large scale and 
decentralization of P2P networks it is rather difficult to do this kind of operation. Aggregation queries will become 
even more difficult in case that the data in P2P networks are time-varying which is often occurs in practice. The 
existing aggregation methods for data in P2P networks all assume that the data are time-invariant. If these methods 
are directly applied to P2P networks with time-varying data, some problems will arise because the data used in 
aggregation processing would have changed owing to the long time of aggregation. So, this paper proposes an 
approximate aggregation method for time-varying data in P2P networks based on uniform sampling. The theoretical 
analysis and experimental results show that this aggregation method outperforms the existing methods and can 
effectively be applied to P2P networks with time-varying data. 
Key words:  P2P network; time-varying data; uniform sampling; query processing; approximate aggregation 

摘  要: 随着 P2P 技术在电子商务等领域的广泛应用,对分布在 P2P 网络中的数据进行聚集操作的需求越来越迫

切.但是,由于 P2P 网络的大规模及分散性,这种聚集操作的实现颇具挑战性.而且在很多应用中,P2P 网络中的数据

往往是随时间变化的,这进一步增加了聚集操作的难度.现有 P2P 网络中的聚集算法均假定网络中的数据是非时变

的,如果将其直接应用在存在时变数据的 P2P 网络中,则会因为其聚集时间过长而导致聚集过程中数据已经发生变

化的问题.为此,提出了一种 P2P 网络中基于均衡采样的时变数据近似聚集算法,理论分析和实验结果表明,该聚集

算法在处理时变数据时优于已有的算法,可以有效地应用于存在时变数据的 P2P 网络中. 
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在过去的几年中,Peer-to-Peer(P2P)技术得到了飞速发展,尤其是像 BitTorrent,Freenet 和 KaZaA 这样的 P2P
文件共享系统更是获得了巨大的成功.目前,P2P 技术正在逐步与数据库技术、信息检索技术、语义信息集成技

术相结合,在越来越多的领域得到广泛应用.P2P 系统的开放结构使其具有如下特性:适应性、自组织性、负载

平衡性、容错性、可扩展性,并能通过大量副本实现高可用性. 
随着 P2P 数据管理技术研究的不断发展,越来越多的 P2P 应用将产生大量的时变数据.所谓时变数据是指

随着时间的推移不断发生变化的数据.如在 P2P 电子商务系统中,有关节点的交易额、交易次数、商品的售价

或需求量、节点的可信度等数据就是时变数据;在 P2P 环境监测系统中,每个节点所保存的某个地区的温度、

湿度等环境指标也是时变数据.此外,P2P 电信服务网络等应用系统也会产生大量与通信量有关的时变数据.  
在上述存在时变数据的 P2P 数据管理应用中,经常需要对时变数据进行聚集运算.如在 P2P 电子商务系统

中,某时间段内节点的平均可信度可以辅助用户确定交易伙伴的相对可信程度,某种商品的平均价格及总需求

量可以辅助用户确定商品的售价,系统中的平均交易量和平均交易次数则可以辅助调整信任机制中信任度的

收敛速度等;在 P2P 电信服务网络中,某时间段内系统中的平均流量同样可以辅助进行流量控制. 
但是,由于 P2P 系统的大规模、动态性和分散性,对 P2P 网络中的时变数据执行聚集操作极具挑战性.已有

的 P2P 网络中的聚集算法均假定网络中的数据是静态的[1−5],即认为网络中的数据在整个聚集查询处理过程中

是不变的.但是对存在时变数据的大规模 P2P 网络来说,网络中的数据很可能在查询请求转发及数据收集过程

中已经发生了变化.因此,在利用这些算法计算时变数据的聚集值时,可能会因为使用了时间上失效的数据而产

生较大的误差.所以,已有的 P2P 网络中的聚集算法不适合计算时变数据的聚集值. 
为此,本文对 P2P 网络中时变数据的聚集方法展开了研究.由于 P2P 网络具有大规模、动态性等特点,所以

不可能通过获取网络中所有时变数据的数值来计算其精确的聚集值,而只能采用采样的方法对其进行估计.对
于 P2P 网络中均匀分布的数据来说,只需对节点进行足够多的均衡采样即可获得较为精确的聚集值.但对于分

布不均匀的数据则需采用更为复杂的数据采样技术[6,7],对此我们将在后续工作中再加以深入研究.不过,由于

P2P 网络中存在着大量均匀分布的时变数据,如某时间段内节点的可信度、节点的在线时间以及节点的交易统

计信息等,所以,本文针对均匀分布的时变数据(如无特殊说明,本文所说的时变数据均指均匀分布的时变数据),
提出了一种 P2P 网络中具有一定误差保证的、基于均衡采样的时变数据近似聚集算法——AUS(aggregation 
based on uniform sampling)算法,理论分析和实验结果表明,该聚集算法可以有效地应用于存在时变数据的 P2P
网络中. 

本文第 1 节对已有的 P2P 网络聚集算法的研究成果进行分析.第 2 节给出 AUS 算法的基本思想.第 3 节给

出 AUS 算法的数学原理.第 4 节讨论 AUS 算法的实现并对其性能进行分析.第 5 节通过实验验证 AUS 算法的

有效性.第 6 节总结全文并对未来工作进行展望. 

1   相关工作 

早期 P2P 网络中的聚集查询算法主要着眼于如何获取网络的真实聚集值.这一阶段的算法主要分为如下 3
类:通过生成树进行聚集[1,2]、通过 DHTs 进行聚集[3]、利用 Gossip 协议进行聚集[4].其中,前两类算法的动态适

应能力较差,即一旦网络拓扑结构发生变化,则需重新构建聚集覆盖网络才能完成聚集计算,故这两类算法不能

很好地适应动态性很强的 P2P 网络.利用 Gossip 协议进行聚集的算法虽然克服了前两类算法对网络拓扑过分

依赖的缺点,并具有很好的动态适应性,但是由于这类算法与前两类算法一样,都致力于获取网络中的真实聚集

值,所以需要遍历网络中的所有节点,这必将造成网络资源的巨大浪费.同时,这些算法也存在着可扩展性差、聚

集处理时间过长等缺点.另外,在计算时变数据的聚集值时,由于聚集处理时间比较长,网络中的数据可能在聚

集计算过程中已经发生了变化,所以,以上 3 类算法有可能使用时间上失效的数据. 
针对早期 P2P 网络中聚集查询算法对网络资源消耗大及计算时间长等缺点,Arai 等人[5]借鉴了大规模数据

库中有关近似聚集处理(approximate query processing,简称 AQP)的研究成果[8−11],提出了一种 P2P 网络中基于

随机采样的近似聚集算法(本文称其为Arai算法).这种算法的主要思想是通过对网络中的数据进行两次采样来
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估计全局聚集值.第 1 次采样首先在网络中选取少量样本,并将样本方差与误差阈值相比较以确定第 2 次采样

的样本容量,然后进行 2 次采样并将两次采样所获得的数据求均值,从而得到具有一定误差保证的全局聚集值.
可见 Arai 算法通过采样的方式解决了早期算法网络资源消耗大及计算时间长的缺点.但是,由于 P2P 网络的规

模较大,所以 Arai 算法所采用的基于随机游走的采样过程耗时较长(例如,在 1 000 000 个节点的 P2P 网络中,如
果端到端的平均耗时为 2.5s[12],则一次随机游走采样过程约需 30 分钟左右[13]),使得两次采样过程之间可能间

隔较长时间,于是,在估计 P2P网络中时变数据的聚集值时,第 1次采样的数据可能已经失效.此外,作为一种近似

估计方法,Arai 算法没有给出估计值与真实值的误差超出误差阈值范围的概率(下文称为失败概率). 
在其他分布式环境中,虽然有些聚集算法考虑了时间因素对网络中数据的影响,例如传感器网络中的实时

聚集算法[14−17]、无线网络的实时聚集算法[18,19]等,但是,由于这些聚集算法大都是由某个能力强大的节点(如基

站节点等)来统一管理网络中的时变数据并计算聚集值,而对于大规模 P2P 网络来说,几乎不可能利用一台或几

台机器来保存网络中所有时变数据的变化情况,故这些聚集算法不适合应用到 P2P 网络环境中. 

2   AUS 算法的基本思想 

鉴于已有的聚集算法不能较为准确地计算较短时间段内 P2P 网络中时变数据的聚集值,本文将对此展开

研究.Arai 等人[5]的研究表明:在无时变数据的 P2P 网络中采用基于随机采样的近似聚集可以大大节省网络资

源并缩短聚集查询的时间,但这类方法的准确性很大程度上取决于对 P2P 网络中节点的采样是否均衡这一点

上.因此,本文将基于均衡采样方法[13,20]来构造 P2P 网络中时变数据的近似聚集方法. 

2.1   预备知识 

所谓P2P网络中的均衡采样是指在大规模 P2P网络中利用某种方法对网络中的节点进行选取,使得网络中

每个节点被选中的概率均为 1/N,N为网络中的节点数.考虑到无结构P2P网络可以抽象成一个大规模图,而在大

规模图中性能最好的采样方法是基于随机游走的采样方法[21],因此,P2P 网络中的采样方法也大都建立在随机

游走的基础上,下面对 P2P 网络中的采样方法进行简要的介绍.为便于讨论,首先定义如下一些相关概念: 
定义 1(P2P 网络中的随机游走过程). 设有 P2P 网络 G=(V,E),G 是一个无向连通图.令随机变量

kt
X 表示 tk

时刻在 G 中访问的节点,k=1,2,…,n.随机变量序列
0 1 1
, ,..., ,

k kt t t tX X X X
+
称为 P2P 网络中的一个随机游走过程,且

1 1 1 0 0 1
( | , ,...., ) ( | )

k k k k k kt t t t t t t t ijP X j X i X i X i P X j X i p
+ − − +

= = = = = = = = ,其中,pij 是从节点 i 经一跳到达节点 j 的一步 

转移概率. 
定义 2(基于随机游走的采样过程). 令

0 2
, ,...,

lt t tX X X 表示 P2P 网络中长为 l 的某个随机游走过程,如果对

1 2, ,j i i V∀ ∈ ,均有
0 01 2( | ) ( | )

l lt t t tP X j X i P X j X i= = = = = 成立,则称
0 2
, ,...,

lt t tX X X 为基于随机游走的采样过程. 

由于 P2P 网络中的随机游走过程是一个 Markov 过程[22],而且 P2P 网络还是一个非二部图[13],因此,P2P 网

络的随机游走过程一定会收敛,其收敛速度为 O(log N)[23].该结果可以保证在 P2P 网络中进行基于随机游走的

采样是可行的,但这种基于随机游走的采样能否达到均衡则取决于 P2P 网络中邻居节点间转移概率的设置. 
P2P 网络中最初的采样方法大都是基于简单随机游走来进行的[22],所谓简单随机游走是指对网络中的任

意节点 i 和 j,如果 j 是 i 的邻居节点,则 i 到 j 的转移概率为 1/di,否则为 0.但是,这种采样方法选中网络中任一节

点 k 的概率与节点 k 的度成正比,所以不是均衡采样.于是,Awan 等人[13]提出通过将简单随机游走的转移概率矩

阵对称化以达到均衡采样的目的,给出了 3 种方法,分别是 MD(maximum-degree)方法、MH(metropolis- hastings)
方法和 RWD(random weight distribution)方法.实验结果表明,RWD 方法的动态适应性、执行效率和精度相对较

高.本文的研究将基于 RWD方法展开,下一节我们将给出 P2P网络中基于单次均衡采样的时变数据近似聚集算

法即 AUS 算法的基本思想. 

2.2   AUS算法基本思想 

众所周知,数据库中的聚集查询可以用如下方式来表示: 
SELECT aggregation-op columns FROM T WHERE selection-condition 
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其中,aggregation-op 可以是任意的聚集操作符,如 SUM,COUNT,AVG 等,columns 是 T 的任意数字类型的列,或
是包含多个列的表达式,selection-condition 决定哪些元组应参与聚集.在本文中,我们主要以 SUM 操作为例来

讨论 AUS 算法是如何进行近似聚集查询的.此外,由于每个节点内部如何进行聚集运算属于传统数据库解决的

问题,因此,本文假设每个节点可以提供基于某种查询条件的时变数据的聚集值,于是可令 f(i,t)表示在时刻 t、节
点 i 中关于某种查询条件的时变数据的 SUM 值.下面给出 AUS 方法的基本思想: 

首先,由请求聚集查询的节点 p 同时并行发起 m 条基于随机游走的均衡采样过程(RWD 均衡采样过程),设
这些采样过程所选中的节点集合为 Vm={p1,p2,…,pm}.对∀i(1≤i≤m),当 pi 被选中时,将把本节点的 SUM 值 f(pi,ti)
返回给节点 p,其中 ti 为 pi 被选中的时刻. 

当 p 收集完 m 个数据后,按式(1)计算出 ˆ ( )mI tΔ ,并将 ˆ ( )mI tΔ 作为时间区间 tΔ 内,整个 P2P 网络关于某种查 
询条件的时变数据 SUM 值的近似估计,其中, max 1max{ ,..., }mt t t= , min 1min{ ,..., }mt t t= , min max[ , ]t t tΔ = ,N 为网络 

规模. 

 1 1 2 2( , ) ( , ) ... ( , )ˆ ( ) m m
m

f t f t f tI t N
m

η η η+ + +
Δ =  (1) 

由 AUS 方法的基本思想可以看出,AUS 算法的有效执行需要解决如下两个关键问题: 
(1) 由于 AUS 算法意在解决 P2P 网络中的时变数据的聚集问题,所以需要时间区间 tΔ (即 min max[ , ]t t )足够

小,以保证在此时间区间内 P2P 网络中时变数据的变化很小(即可以忽略不计).我们将如何保证时间区间 tΔ 足

够小的问题称为样本数据的时效问题. 
(2) 由于 AUS 算法是采用随机采样的方式对总体聚集值进行估计的,故其估计精度取决于样本容量 m 的

大小.于是查询发起者如何才能按照用户的精度要求来确定近似聚集所需的样本容量就成为又一个关键问题,
我们称该问题为样本容量的确定问题. 

3   AUS 算法的数学原理 

本节主要讨论如何解决 AUS 算法设计过程中所遇到的样本数据的时效问题及样本容量的确定问题. 

3.1   样本数据的时效性保证 

为便于讨论,我们首先给出如下概念: 
定义 3(P2P 网络聚集算法的样本数据返回时间区间、时间差). 设ℜ为 P2P 网络中的一个聚集算法,而

1 1 2 2{ ( , ), ( , ),..., ( , )}n nf i t f t t f i t 为ℜ计算全局聚集值时所要使用的数据集合,其中 tk 为算法ℜ在数据收集阶段访问

节点 ik 并获取数据的时刻 ,而 f(ik,tk)为时刻 tk、节点 ik 中关于某种查询条件的时变数据的 SUM 值 ,令

max 1max{ ,..., }nt t t= , min 1min{ ,..., }nt t t= ,则称[tmax,tmin]为ℜ的样本数据返回时间区间,称 |tmax−tmin|为ℜ的样本数据

返回时间差. 
一个P2P网络聚集算法的样本数据返回时间差越小,利用它来计算时变数据聚集值的效果就越好.结合第 1

节的分析可知,已有的 P2P 网络中的聚集方法的样本数据返回时间差都很大,虽然 Arai 算法的样本数据返回时

间差相对较小,但是对一个具有 106 个节点的 P2P 网络来说,若端到端的平均耗时为 2.5s[12],它的样本数据返回

时间差也将超过 30 分钟.正是因为已有的 P2P 网络中的聚集方法的样本数据返回时间差过大,才导致利用它们

计算时变数据的聚集值时会产生较大的计算误差. 
那么 AUS 算法的样本数据返回时间差有多大呢?根据第 2.2 节的分析,在 AUS 方法中我们采用基于随机游

走的 RWD 均衡采样方法来获得样本节点集合 1 2{ , ,..., }m mV p p p= ,而且对 (1 )i i m∀ ≤ ≤ ,当 pi 被某个均衡采样过

程选中时,将把本节点的 SUM 值返回给查询发起者 p 用以完成近似聚集运算.令 ti 表示 pi 被某个均衡采样过程

选中并将本地的 SUM 值返回给查询发起者 p 的时刻,令 max 1max{ ,..., }nt t t= , min 1min{ ,..., }nt t t= ,则根据定义

3,AUS 算法的样本数据返回时间差为|tmax−tmin|.因为随机游走采样过程中所选的路径是不同的,所以 AUS 算法

样本数据返回时间差(即|tmax−tmin|)将大于 0,下面我们利用实验来考察该时间差的大小. 
由文献[13]的研究结果可知,对于节点数在 103~109 之间的 P2P 网络,均衡采样所需的随机游走深度大约在
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图 1  |Δtrw|与随机游走深度的关系 

300~1000 之间.我们利用 Netlogo 软件[24]分别模拟了 3 种不同规模的 P2P 网络(网络 1 具有 5 000 个节点、10 000
条边;网络 2 具有 20 000 个节点、50 000 条边;网络 3 具有 50 000、105 条边),网络中端到端的延迟不超过 3s[12]. 

在这 3 个网络中完成 50 个深度为 l 的随机游走过程{Pr1,Pr2,…,Pr50},令 rw
it 为 Pri(1≤i≤50)的终止时刻(即随机游

走深度达到 l 的时刻), max 1 50max{ ,..., }rw rw rwt t t= , min 1 50min{ ,..., }rw rw rwt t t= , max min| |rw rw rwt t tΔ = − ,我们考察了当随机游走深度 l 

在 300~1000 之间发生变化时|Δtrw|的大小变化情况,实验结果如图 1 所示. 
由图 1 可以看出,|Δtrw|不超过 50s,而根据该实验

的设置,我们知道|Δtrw|的大小约等于 AUS 算法的样

本数据返回时间差,故 AUS 算法的样本数据返回时

间差约为 50s 左右.可见,AUS 算法的样本数据返回

时间差远远小于已有的 P2P 网络中的聚集方法的样

本数据返回时间差,这也说明 AUS 算法具有更强的

时效性. 
同时,由于对大多数 P2P 系统来讲,需经过一系

列的操作才能引起网络中的数据发生变化 (如在

P2P电子商务系统中,节点需要与其他节点发生交易

才能引起自身的交易额、可信度等数据发生变化),
而这些操作往往需要花费几分钟,因此在 AUS 算法

样本数据返回的时间区间内 P2P 网络中的数据变化

很小,为便于讨论,我们假定在该时间区间内网络中

的数据是不变的. 

3.2   样本容量的确定 

由于 AUS 算法是一种基于随机采样的近似估计算法,所以需要根据精度要求来确定样本容量.下面我们给

出一个衡量 AUS 算法准确性的精度标准,即 AUS 方法的误差保证. 
假设 ε 是用户给出的相对误差的阈值, δ 是用户给出的失败概率的阈值,则我们用如下术语ε-δ成功来衡量

近似估计的精度. 

定义 4(ε-δ成功). 设 1>ε>0,1>δ>0, ˆ ( )mI tΔ 是 I(Δt)的估计.如果概率误差 ( )ˆ| ( ( ) ( )) / ( ) |mP I t I t I t ε δΔ − Δ Δ ≥ ≤ ,

则我们称 ˆ ( )mI tΔ ε-δ成功地估计了 I(Δt),简称 ˆ ( )mI tΔ 是ε-δ成功的. 

本节的主要任务是给出一种样本容量的确定办法,以便 AUS 算法能够在其样本数据返回时间区间内

时,ε-δ成功地估计网络中时变数据的近似聚集值.下面,我们首先给出本节所使用的一些符号的含义: 
设 Con 表示某种查询条件,而 f(i,t)表示在时刻 t、节点 i 中关于查询条件 Con 的时变数据的 SUM 值. 
设 m 为网络中某个节点 p 同时发起的均衡采样过程数(即 AUS 方法中的样本容量). 1 2{ , ,..., }m mV p p p= 表示

这 m 个均衡采样过程所选中的节点集合 , it 为 pi 被选中的时刻 .令 max 1max{ ,..., }mt t t= , min 1min{ ,..., }mt t t= , 

min max[ , ]t t tΔ = .根据第 3.1 节的讨论,对于 i V∀ ∈ , t t∀ ∈ Δ ,均有 ( , ) ( , )f i t f i t= Δ ,其中 ( , )f i tΔ 表示节点 i 在时间区

间 tΔ 内关于查询条件 Con 的时变数据的 SUM 值,而在 tΔ 时间区间内,整个 P2P 网络关于查询条件 Con 的时变 

数据的真实 SUM 值为
i V, 1

( ) ( , ) ( , )
N

t t i
I t f i t f i t

∈ ∈Δ =

Δ = = Δ∑ ∑ ,其中,N 为网络中的节点数. ˆ ( )mI tΔ 表示 AUS 算法利用 m 

个样本按照式(1)计算出的近似聚集值. 

下面的定理 1 与定理 2 可以保证当样本容量满足式(2)时,利用 AUS 算法按照式(1)计算出的 ˆ ( )mI tΔ ε-δ成功

地估计了 ( )I tΔ (真实聚集值),其中,
2
δφ 是 N(0,1)分布的上侧 2δ 分位数,M(Δt),m(Δt)分别为网络中 f(i,Δt)的上限

值和下限值,即 ( ) sup( ( , )),
i V

M t f i t
∈

Δ = Δ ( ) inf ( ( , ))
i V

m t f i t
∈

Δ = Δ . 
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 2

2

2
( ) 1
( )

M tm
m t

δφ

ε
⎛ ⎞Δ

≥ −⎜ ⎟Δ⎝ ⎠
 (2) 

定理 1. ˆ( ( )) ( )mE I t I tΔ = Δ . 
证明:因为 1 2{ , ,..., }m mV p p p= 是由节点 p 并行发起的 m 个均衡采样过程获得的,所以

1 1,..., mt t mX p X p= = 是

相互独立的,而且对∀i(1≤i≤m), ( ) 1/ ,
it iP X p N= = 其中,N 为网络中的节点数.于是, 

1 1 1 1
( ( , )) ( , ) ( ) ( , ) ( ) ( , )(1 ) ( , ) ( )

i i
i i i i

N N N N

i i i t i i t i i i
p p p p

E Nf p t Nf p t P X p Nf p t P X p Nf p t N f p t I t
= = = =

Δ = = = Δ = = Δ = Δ = Δ∑ ∑ ∑ ∑ . 

从而, 

1 1 2 2 1 2

1

( , ) ( , ) ... ( , ) ( , ) ( , ) ... ( , )ˆ( ( ))

                (1 )( ( ( , )) ... ( ( , ))) ( ).

m m m
m

m

f p t f p t f p t f p t f p t f p tE I t E N E N
m m

m E Nf p t E Nf p t I t

+ + + Δ + Δ + + Δ⎛ ⎞ ⎛ ⎞Δ = =⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

= Δ + + Δ = Δ
 

故 ˆ( ( )) ( )mE I t I tΔ = Δ . □ 

定理 2. 当样本容量满足式(2)时,利用 AUS 方法对全局聚集值的估计是ε-δ成功的. 

 证明:根据定理 1 及其证明过程,
1 1,..., mt t mX p X p= = 是相互独立的,且 ˆ( ( )) ( )mE I t I tΔ = Δ ,从而有, 

 

2 2

2 2 2

1

ˆvar( ( )) (1 ) var( ( , ) ) (1 ) var( ( , ) ) (1 )( ( ( , )) ( ( , )))

1                  (1 ) ( , ) ( )
i

m i i i i i

N

i

I t m f p t N m f p t N m E Nf p t E Nf p t

m f p t N I t
Nη =

Δ = = Δ = Δ − Δ

⎛ ⎞
= Δ − Δ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

 (3) 

又因为 ( ) sup( ( , ))
k

M t f k tΔ = Δ ,所以有 2 ( , ) ( ) ( , )i if p t M t f p tΔ ≤ Δ Δ ,将该结果代入式(3)可得: 

 

2 2

1

2

1

2

ˆvar( ( )) (1 ) ( , ) ( )

                  (1 ) ( ) ( , ) ( )

                   (1 )( ( ) ( ) ( ) )

i

i

N

m i
p

N

i
p

I t m f p t N I t

m M t f p t N I t

m NM t I t I t

=

=

⎛ ⎞
Δ = Δ − Δ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞

≤ Δ Δ − Δ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

= Δ Δ − Δ

∑

∑  (4) 

由于 P2P 网络的规模较大(节点数一般都大于 10 000),即使按很低的精度要求对其进行采样所需的样本容 

量也要远大于 30[5].根据中心极限定理,当 30m ≥ 时, ˆ ( )mI tΔ 的近似服从 ˆ ˆ( ( ( )),var( ( )))m mN E I t I tΔ Δ [25].由定理 1 可

知, ˆ( ( )) ( )mE I t I tΔ = Δ ,故 ˆ ˆ( ) ~ ( ( ),var( ( )))m mI t N I t I tΔ Δ Δ ,于是有, 

 ( )
2

ˆ ˆ| ( ) ( ) | var( ( ))m mP I t I t I tδφ δΔ − Δ ≥ Δ ≤   (5) 

因此,要想使 ˆ ( )mI tΔ 能够ε-δ成功地估计 ( )I tΔ ,根据定义 4,即要使 ( )ˆ| ( ( ) ( )) / ( ) |m rP I t I t I t ε δΔ − Δ Δ ≥ ≤ 成立,则 

只要下面的式(6)成立即可. 

 
2

ˆvar( ( )) ( )m rI t I tδφ εΔ ≤ Δ   (6) 

将式(4)代入式(6)即可得到式(7): 

 
2

2 2 2 2( ( ) ( ) ( ) ) ( )rNM t I t I t m I tδφ εΔ Δ − Δ ≤ Δ   (7) 

对式(7)进行求解可得: 

 2 2

2 2
2

2 2 2
( ( ) ( ) ( ) ) ( ) 1

( ) ( )
NM t I t I t NM tm

I t I t

δ δφ φ

ε ε
⎛ ⎞Δ Δ − Δ Δ

≥ = −⎜ ⎟Δ Δ⎝ ⎠
 (8) 

又因为
1 1

( ) ( , ) ( , ) ( )
N N

i
i i

I t f i t f i t Nm t
= =

Δ = = Δ ≥ Δ∑ ∑ ,故只要 m 满足式(2),则有 ( )ˆ| ( ( ) ( )) / ( ) |m rP I t I t I t ε δΔ − Δ Δ ≥ ≤

成立,即利用 AUS 方法计算出的 ˆ ( )mI tΔ 是ε-δ成功的. □ 
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由定理 1 可知,样本容量 m 大小的确定不仅与ε,δ有关,而且还与 M(Δt)和 m(Δt)(f(i,Δt)的上下限)有关.M(Δt)
和 m(Δt)大小的确定与具体的应用有关.如果用户的查询条件较为固定、M(Δt)和 m(Δt)在某个较短的时间段

τ(τ>>|Δt|)内的波动较小时,则可以利用文献[26]中的方法对 M(Δt)和 m(Δt)进行周期性的统计;如果 M(Δt)和
m(Δt)与历史数据关系密切,则可以采用直方图来给出 M(Δt)和 m(Δt)的估计[27];如果用户根据系统保存的历史记

录较容易判断 M(Δt)和 m(Δt)的概率分布情况(例如,在 P2P 电子商务系统中,对某种商品价格上下限的判断、对

节点可信度上下限的判断、对气温等环境指标的上下限的判断等),则可以采用经济学中的主观概率加权法[28]

来对 M(Δt)和 m(Δt)进行估计. 
按照第 3.1 节和第 3.2 节所给出的方法即可解决第 2.2 节所提及的两个关键问题,下一节我们将给出 AUS

算法的实现及其性能分析. 

4   AUS 算法及其性能分析 

下面首先给出 AUS 算法的伪码描述. 
算法(AUS 近似聚集算法). 
输入:Sink(发出聚集查询请求的某一特定节点); tΔ (需要计算近似聚集值的时间段); 

ε,δ(用户给出的相对误差及失败概率阈值);M(Δt),m(Δt),N(网络的规模). 
输出: ˆ ( )mI tΔ (Δt 时间区间内时变数据的近似聚集值) 

1. ˆ ( ) : 0mI tΔ =  

2. 
2

:δφ = N(0,1)的上侧
2
δ
分位数 

3. 2

2

2
( ): 1
( )

M tm
m t

δφ

ε
⎛ ⎞Δ

= −⎜ ⎟Δ⎝ ⎠
  //计算样本容量 

4. Vm:=RWD(Sink,m)  //Vm 是从 Sink 节点出发,同时发起 m 个 RWD 均衡采样过程所选中的节点集合 
5. Fetch local sum from Vm  //从集合 Vm 中的节点处取回 sum 值 
6. 1 1 2 2: average( ( , ), ( , ),..., ( , ))  m mI f p t f p t f p t= // where {p1,p2,…,pm}=Vm 

7. ˆ ( ) :mI t N IΔ = ×  

8. return ˆ ( )mI tΔ  
由上述算法可以看出,算法的运行时间主要消耗在第 4 步和第 6 步上.由第 2.1 节的分析可知,P2P 网络中的

均衡采样算法的时间复杂度为 O(log N),即第 4 步的时间复杂度为 O(log N).而第 6 步计算均值的时间与样本容

量的大小有关,根据第 3.2 节的分析,样本容量的大小仅与精度标准及网络中的数据分布有关,而与网络规模无

关,所以第 6 步的时间复杂度为 O(1).从而有,AUS 算法的时间复杂度为 O(log N). 
其次,从统计学角度来看,AUS 算法属于一种估计方法,所以我们需要考察通过 AUS 算法计算的 ˆ ( )mI tΔ 是

否是 ( )I tΔ 的无偏估计和相合估计.下文中所用的符号与第 3.2 节中的相同. 

由定理 1 可知 ˆ( ( )) ( )mE I t I tΔ = Δ 成立,故 ˆ ( )mI tΔ 为 ( )I tΔ 的无偏估计. 

下面我们通过定理 3 来证明 ˆ ( )mI tΔ 也是 ( )I tΔ 的相合估计. 

定理 3. ˆ ( )mI tΔ 为 ( )I tΔ 的相合估计. 

证明:根据定理 2 证明过程中的式(4)有: 

 
2

2 21 ( ) / ( ) /ˆvar( ( )) ( ( ) ( ) ( ) ) ( ) 1
( ) ( )m

N I t N I t NI t NM t I t I t M t
m m M t M t

⎛ ⎞⎛ ⎞Δ Δ
Δ ≤ Δ Δ − Δ = Δ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟Δ Δ⎝ ⎠⎝ ⎠

  (9) 

令
( ) /

( )
I t N
M t

γ Δ
=

Δ
,将 ( ) /

( )
I t N
M t

γ Δ
=

Δ
代入式(9)可得: 

 
2

2ˆvar( ( )) ( ) (1 )m
NI t M t
m

γ γΔ ≤ Δ −   (10) 
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考虑到
1(1 )
4

γ γ− ≤ ,所以有:
2 2 2

2 ( )ˆvar( ( )) ( ) (1 )
4m

N M t NI t M t p p
m m

Δ
Δ = Δ − ≤ ,根据 Chebyshev 不等式,对于任意

0ε ′ > ,均有下式成立: 
 2ˆ ˆ(| ( ) ( ) | ) {var( ( ))}/mP I t I t I tε ε′ ′Δ − Δ ≥ ≤ Δ   (11) 

将式(10)代入式(11)可得:
2 2

2
( )ˆ(| ( ) ( ) | )

4m
N M tP I t I t

m
ε

ε
Δ′Δ − Δ ≥ ≤

′
.由于 ( )<<M tΔ ∞ , <<N ∞ ,所以, ˆlim (| ( )mm

P I t
→∞

Δ −  

( ) | ) 0I t ε ′Δ ≥ ≤ ,而 ˆ(| ( ) ( ) | ) 0mP I t I t ε ′Δ − Δ ≥ ≥ ,故 ˆlim (| ( ) ( ) | ) 0mm
P I t I t ε

→∞
′Δ − Δ ≥ = ,即 ˆ ( )mI tΔ 是 ( )I tΔ 的相合估计. □ 

5   实验及结果分析 

本节通过实验将 AUS 算法与 Arai 算法加以对比.我们利用 NetLogo[24]模拟了一个具有 10 000 个节点的

P2P 网络.NeteLogo 是人工智能领域中较为流行的多智能体仿真软件,利用它可以很容易地为独立和相似的智

能体建模.实验中,两种算法所调用的均衡采样方法都是 RWD 均衡采样算法[13](RWD 算法采用的随机游走深度

为 25logN (N 为网络中节点的个数)),模拟网络中设定端到端的平均时间延迟为 2s.Arai 算法第 1 次采样的预取

样本容量为 100.由于 Arai 算法中未对失败概率 δ 进行讨论,所以本实验只考察 Arai 算法的样本容量和估计误

差随εr 的变化情况.PC 机的基本配置为 Pentium IV 2.4G CPU,512M 内存,100M 网卡,操作系统为 Windows XP. 

5.1   实验1:静态数据的聚集实验 

本实验主要对比两种算法在静态数据的聚集运算中的样本容量及实际误差. 
静态数据的生成方法为:模拟网络中每个节点保存具有单一属性的元组,该属性的取值范围为 1~300,每个

节点保存 10~20 个这样的元组.两种算法所执行的聚集操作均为“select sum(A) from peer p”.由于利用采样方式

对真实值进行估计的过程是一个随机过程,故我们采用重复 50 次实验然后取均值的方法来消除实验数据的随

机性.实验结果如图 2 和图 3 所示. 

0.06 0.08
0.10 0.12

0.14 0.16

0.05
0.10 

0.15
0.20 

0.25
0 

500 

1000 

1500 

2000 

2500 

Required failure rate

AUS aggregation. simple size 

Required error rate 

Si
m

pl
e  s

iz
e 

 

 

0 0.02
0.04 0.06

0.08 0.10

0
0.05

0.10
0.15

0.20
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

Required failure rate

AUS aggregation. error 

Required error rate

Er
ro

r (
%

)  

 

(a) Sample size of AUS on static data 
(a) 在静态数据运行上 AUS 算法的样本容量 

(b) Estimated error of AUS on static data 
(b) 在静态数据运行上 AUS 算法的估计误差 

Fig.2  Sample size and estimated error of AUS on static data 
图 2  在静态数据上运行 AUS 的样本容量与估计误差 

从图 2(a)和图 3(a)可以看出,AUS 算法的样本容量略大于 Arai 算法,这是因为 AUS 算法仅仅通过网络中数

据的取值范围(上限值及下限值)来对所需的样本容量进行估计,并没有利用网络中其他的数据信息.而 Arai 算

法在对样本容量估计的过程中通过预取的方式利用了网络中的部分数据信息.但是,正是由于 Arai 算法需要预

取一定量的数据,才会导致其执行时间较长.由图 2(b)可以看出,AUS 算法实际产生的误差低于 8%,且都能够满
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足预定的误差限制.而由图 3(b)可以看出,Arai 算法在精度要求较高时(例如错误率在 6%以下)会出现实际误差

不能满足预定误差标准的情况.这是因为当精度要求较高时 Arai 算法对样本容量的大小估计不足而造成的.但
是,当精度要求较低时(例如,错误率在 10%~20%),Arai 算法既能满足误差阈值,又能使所需样本容量较小. 
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              (a) Sample size of Arai on static data                      (b) Estimated error of Arai on static data 

(a) 在静态数据运行上 Arai 算法的样本容量                (b) 在静态数据运行上 Arai 算法的估计误差 

Fig.3  Sample size and estimated error of Arai on static data 
图 3  在静态数据上运行 Arai 的样本容量与估计误差 

综上所述,在计算 P2P网络中静态数据的聚集值时,如果所需的近似聚集结果的精度要求较高,则 AUS算法

的性能较好,而如果精度要求较低,则 Arai 更加节省网络资源. 

5.2   实验2:时变数据的聚集实验 

本实验主要对比两种算法在计算时变数据的聚集值时的样本容量及实际误差. 
实验中我们通过运行 P2P 电子商务系统中一种简单的信任机制来获得实验所需数据:网络中的节点按交

易情况对其邻居节点进行评价,节点的可信度是根据其他节点对该节点的历史评价来计算的.易见节点的可信

度是时变数据.我们利用 AUS 及 Arai 算法对该类数据执行 SUM 聚集操作,并将这两种算法的执行结果进行了

对比.实验结果如图 4 和图 5 所示. 
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          (a) Sample size of AUS on time-varying data                  (b) Estimated error of AUS on time-varying data 

(a) 在时变数据运行上 AUS 算法的样本容量                 (b) 在时变数据运行上 AUS 算法的估计误差 

Fig.4  Sample size and estimated error of AUS on time-varying data 
图 4  在时变数据上运行 AUS 的样本容量与估计误差 
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(a) Sample size of Arai on time-varying data              (b) Estimated error of Arai on time-varying data 

(a) 在时变数据运行上 Arai 算法的样本容量              (b) 在时变数据运行上 Arai 算法的估计误差 

Fig.5  Sample size and estimated error of Arai on time-varying data 
图 5  在时变数据上运行 Arai 的样本容量与估计误差 

由图 4(b)可以看出,AUS 算法在计算时变数据的近似聚集值时所产生的误差在 6%以下.而且精度要求越

高,AUS 算法的性能表现越突出.由图 5(b)可以看出,Arai 算法在计算过程中完全不能满足误差阈值,最高误差甚

至达到 40%左右.这是因为 Aria 算法在计算过程中使用了时间上过期的数据,从而造成对所需样本容量大小的

估计产生失误的缘故.如图 5(a)所示,Arai 算法利用过期的数据所估计的样本容量的大小几乎是 AUS 算法的 0.5
倍(如图 4(a)所示).综上所述,我们发现 Arai 算法不适合用来计算时变数据的近似聚集值,而 AUS 算法在进行时

变数据的近似聚集时却表现出较好的性能. 

5.3   实验3:时间复杂度实验 

本实验主要对比两种算法的时间复杂度.实验结

果如图 6 所示. 
由图 6 可以看出 ,Arai 算法的时间复杂度约是

AUS 算法的 1.6 倍.这是因为 Arai 算法调用了两次均

衡采样算法,而 AUS 算法仅调用了 1 次,所以理论上

Arai 算法的时间复杂度约是 AUS 的 2 倍,之所以未到

2 倍,是因为 AUS 算法的样本容量略大于 Arai 算法的

样本容量,从而在采样过程中产生了较多的延迟. 
综上所述,我们发现在计算 P2P 网络中静态数据

的聚集值时,AUS 算法虽然比 Arai 算法的样本容量略

大些,但其计算精度及时间复杂性均优于 Arai 算法.而
在计算 P2P 网络中时变数据的聚集值时,Arai 算法可

能产生很大的误差,而 AUS 算法能够较为准确地给出

时变数据的近似聚集值. 

6   结  论 

由于目前 P2P 网络的聚集算法均不适用于求解时变数据的聚集值,所以本文提出了一种基于单次均衡采

样的 P2P 网络时变数据的近似聚集算法——AUS 算法,并通过理论证明和实验验证说明了该算法的正确性和

有效性.因为本文中提出的 AUS 算法估计的准确性取决于对网络中数据上、下限的预测,所以在将来的工作中,
我们还需对其进行研究. 
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