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Abstract:  To deal with the scalable and fast unbiased sampling problems in unstructured P2P systems, a sampling 
method based on multi-peer adaptive random walk (SMARW) is proposed. In the method, based on the multi-peer 
random walk process, a set of provisional peers are selected as agents which start the sampling processes, by which 
the sampling process is speeded up with receiving a set of tunable number samples each time; Meanwhile, after 
receiving new samples earlier agents are replaced with these new samples which repeat the sampling process. With 
this simple replacement, it can be guaranteed with high probability that the system can reach the optimal load 
balance; furthermore, SMARW adopts an adaptive distributed random walk adjustment process to increase the 
convergence rate of the sampling process. A detailed theorical analysis and performance evaluation confirm that 
SMARW has a high level of unbiased sampling and near-optimal load balancing capability. 
Key words:  unbiased sampling; unstructured P2P system; randomized algorithm; scalability 

摘  要: 针对非结构化 P2P 系统中可扩展的快速无偏抽样问题,提出了一种基于多个 peer 自适应随机行走的抽样

方法 SMARW.在该方法中,基于代理随机行走选择一组临时的 peer 执行抽样过程,一次产生一组可调数目的抽样节

点,提高了抽样速度,选择每次产生的抽样节点作为临时 peer进行新的抽样过程,这种简单的方法可以保证系统具有

近似最优的系统负载均衡程度.同时,SMARW 利用自适应的分布式随机行走修正过程提高抽样过程的收敛速度.理
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论分析和模拟测试表明,SMARW 方法具有较高的无偏抽样能力以及近似最优的系统负载均衡程度. 
关键词: 无偏抽样;非结构化 P2P 系统;随机算法;可扩展性 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

随着 P2P 网络研究的不断深入,许多研究者认识到在较大规模且强网络波动的 P2P(peer-to-peer)系统中,设
计基于维护少量系统状态且保证性能的随机算法更为有效.无偏的抽样技术通过均匀随机选择系统中在线

peer作为随机算法的输入,为大量随机算法提供了基础性的功能(本文不考虑 P2P系统中带有偏好的抽样技术).
非结构化 P2P 系统中典型的随机算法,如构建 P2P 网络[1,2],资源查找[3],数据分发[4−6],研究 P2P 网络宏观特征 
等[7−10];结构化 P2P 系统中路由路径优化[11,12].然而,上述随机算法的性能取决于无偏抽样过程的有效性,高效的

抽样过程必须满足以下条件: 
• 无偏的:最基本要求,抽样过程必须是无偏好的,即选择任意节点的概率相同. 
• 快速收敛的:抽样过程必须具有较低的等待延迟. 
• 可扩展的:抽样过程必须具有较高的负载均衡程度,避免出现网络通信热点(hotspot). 
考虑在非结构化 P2P系统可扩展的快速无偏抽样.原因是非结构化 P2P系统中基于随机化邻居抽样而能够

适应更广泛的 P2P 系统,在抽样过程中随着某些节点抽样数目的增大,该发起者周围可能会引发负载不均衡问

题.这种问题在抽样节点数目较大的应用中尤为突出.在这些应用中,抽样过程的负载均衡程度直接影响了系统

的正常工作性能.因此,研究抽样过程的可扩展性是一个非常紧迫的问题. 
已有的非结构化 P2P 系统抽样方法研究主要关注于无偏性和收敛速度,没有考虑在大规模抽样下的扩展

性问题.已有的针对非结构化 P2P 系统的抽样方法主要基于随机行走(第 2.1 节对随机行走进行介绍,Awan 等 
人[13]考虑在静态非结构化 P2P 网络中提高抽样过程的收敛速度,从而提高了抽样的无偏程度,然而,抽样方法执

行次数较多 ,依赖于多个静态参数 ,导致缺乏在实际网络环境下的自适应能力 .Stutzbach 等人 [14]首次利用

Metropolis Hastings 方法[15]在动态的 P2P 网络环境下进行抽样;然而在模拟和真实环境下的实验结果差别非常

大,同时没有考虑提高抽样过程的收敛速度.上述工作[13,14]均没有考虑抽样过程的可扩展性. 
本文的目标是在满足基于随机行走抽样快速收敛的基础上,消除任何可能出现的系统负载不均衡影响.提

出了一种基于多个 peer 自适应随机行走进行可扩展的无偏抽样方法(sampling by multi-peer adaptive random 
walk,简称 SMARW).在 SMARW 中,利用代理随机行走(multi-peer random walk,简称 MPRW )过程一次产生一组

可调数目的抽样节点,提高了抽样速度,隐藏了单个随机行走下的固有等待延迟,同时,选择每次产生的抽样节

点作为临时 peer 进行新的抽样过程,在理论上证明这种简单的方法可以保证系统具有近似最优的负载均衡程

度;为提高 MPRW 抽样过程的无偏能力,提出了自适应的分布式随机行走修正过程,该过程分布式的提高随机

行走收敛到稳态分布的速度,同时不需要设置静态的参数且在 O(logN)轮数内完成,具有较高的自适应能力.理
论分析和模拟测试证明,SMARW 方法具有较高的无偏抽样水平以及高度的可扩展能力. 

1   非结构化 P2P 网络无偏抽样 

为便于分析, 用无向图 G=(V,E)表示一个抽象的非结构化 P2P 网络模型,无向图中的节点代表 P2P 网络中

的节点,图中节点间的无向边表示 P2P 网络节点间的双向通信链接.系统模型是静态的,不考虑系统中可能的网

络波动场景. 

1.1   无偏抽样相关概念 

首先给出无偏抽样的确切含义. 
定义 1(无偏抽样). 一种算法选择一个连通的网络 G=(V,E)中任意节点的概率相互独立且为 1/N,其中

N=|V|,则称被选择的节点为无偏抽样. 
随机行走提供了分布式的抽样方法:网络中某个节点自主地发起随机行走消息,并基于概率的方式确定下
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一跳消息转发节点,消息经过一定数量的中间转发节点后终止于一个目的节点,该目的节点即为新的抽样.随机

行走终止于任意节点的概率确定了目的节点是否为无偏抽样. 
定义 2(无偏抽样随机行走). 若一个随机行走终止于某个连通的网络 G=(V,E)中任意节点 v 的概率为 1/N,

则称该行走为一个无偏抽样随机行走. 
在静态的网络图中随机行走可以形式化地定义为一个有限的同构马尔可夫链,其状态集为 V,边集为 E,转 

移矩阵 P=(Pij),代表任意节点 i 转移到节点 j 的概率,(i,j)∈V×V, [ ]1, 1,j ijP i NΣ = ∈ .例如,最简单的转移矩阵(记为 

Naive):pij=1/deg(i),(i,j)∈E,deg(i)为节点 i 的连接度数.非结构化 P2P 网络上的随机行走可以被视为一个有限的

同构马尔可夫链[13,14].若概率分布向量 v 描述随机行走在每个节点的概率分布,即Σiv(i)=1,其中 v(i)为向量 v 的

第 i 项,则 v′=vP 描述在下一跳步时的概率分布,类似地,vPr 为在 r 跳步后的概率分布. 
对于一个有限的同构马尔可夫链,随机行走停留在任意节点 x 的概率收敛到一个稳态分布π,该稳态分布 

有且唯一,且下式成立[16]: ( ) ( )xy xyx P y Pπ π× = × .称达到稳态下的概率分布向量 v 为稳态分布向量.如果每隔 r 步 

选择 1 个节点作为抽样,对于足够大的 r: 
• r 跳步后的概率分布向量与起始的概率分布向量相互独立. 
• 稳态分布π(x)预先可知,并且π(x)偏向于连接度高的节点,即π(x)不是无偏的. 
在实际的网络环境下,对于具有一个强随机分量的图(如非结构化 P2P 网络),随机行走接近稳态分布的跳

步数仅需要大于网络中所有节点数目的对数,即 r≥O(log|V|)[12−14],称该跳步数 r 为随机行走的固有等待时间.这
里,给出随机行走无偏稳态分布的充要条件: 

引理 1(无偏稳态分布充要条件[13]). 设 M 为一个有限的同构马尔可夫链,M 的稳态分布π(x)为无偏的当且

仅当 M 的转移矩阵为对称的. 
证明:由 ( ) ( )xy xyx P y Pπ π× = × 易得. □ 

引理 1 提供了实现无偏稳态分布的一般方法 ,随机行走仅需要保证转移矩阵为对称的 .典型的如

Metropolis-Hastings 方法[15],其转移矩阵 Q 为 

( )
1 ,

max deg( ),deg( )( , )
1 ( , ),          x y

x y
x yQ x y

Q x y x y
≠

⎧ ≠⎪
= ⎨

⎪ − =⎩ ∑
. 

显然,Metropolis-Hastings转移矩阵为对称的,因此Metropolis-Hastings方法产生无偏的稳态分布,然而,该方

法具有较高的自转移概率 Q(x,x),而自转移概率越高,行走的收敛速度越低,证明过程见文献[13].尤其是在是在

系统中存在一些节点连接度较小而其邻居节点连接度较大的现象时,随机行走的低收敛速度问题更加突出. 

1.2   基于随机行走无偏抽样的可扩展性 

为提高随机行走的快速收敛能力,降低抽样过程的等待延迟问题,一方面可以通过降低单个随机行走的自

转移概率以提高达到稳态分布的速度[13];另一方面,可以通过执行并行的多个随机行走来隐藏单个随机行走的

等待延迟[3].前者无法降低一个随机行走的固有等待时间;后者由于采用并行随机行走的方式更具有灵活性,然
而,后者从一个节点通过邻居节点发出大量的随机行走消息,可能导致在非结构化 P2P 网络中出现网络通信 
热点. 

假定非结构化 P2P 网络中一个节点 u(称为发起节点)基于随机行走进行抽样,随机行走消息均通过邻居节

点进行逐跳地转发,每次随机行走的固有等待时间为 r 跳步[3,13,14].定理 1 和定理 2 证明了在上述假定下,即使相

邻的两个节点,转发随机行走消息网络通信负载差别也可能很大.进一步地,推论 1 显示,在特殊的 d 规则图下转

发随机行走消息的网络通信负载沿距发起节点的跳步数呈指数级降低,即产生了严重的系统负载不均衡问题. 
考虑参与转发行走消息的节点子集,称一个节点 w 距发起节点 u 为 m 跳步当且仅当节点 w 距离发起节点

u 的最短跳步数为 m. 
定理 1(Naive 相邻节点消息转发差别). 假定系统采用 Naïve 随机行走方法进行抽样,考察在任意的拓扑图
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中距离发起节点为 m 跳步和 m+1 跳步的相邻节点 vm 和 vm+1,发起节点在利用邻居节点发送一定数量的随机行 

走消息后,vm 与 vm+1 消息转发数目比例期望值下限为 ( )2
11/ mdΩ + ,上限为 O(dm).其中,dm,dm+1 分别为系统中节点 

vm,vm+1 的连接度. 
证明:利用宽度优先遍历策略(BFS)沿发起节点出发记录拓扑图

中节点 , 获得一个按距发起节点跳步数递增顺序的节点排

序: 0 11 12 1 21 22, , ,..., , , ,...mv v v v v v v0 为发起节点,vij 为距 v0 跳步数为 i 的第 j

个节点.如图 1 中设 A 为发起节点,按照 BFS 排序得 ABCDFE. 
(1) 按 Naive 随机行走规则,距发起节点 m 跳步的转发节点 vm

均匀、随机地选择某个邻居节点 w 传播消息(w 距发起节

点跳步数最多为 m+1),则在 vm 接收并转发 k 个消息的情况

下,节点 vm+1 自节点 vm 获取的消息数目期望值为 k/di,di 为

节点 i 连接度,故 vm 和 vm+1 消息转发数目比例期望值上限

≤ /( / )m mk k d d= ,即 O(dm). 

(2) 考虑节点 vm+1,vm+1 可能从距发起节点跳步≥m 的邻居接收额外行走消息.vm+1 获取额外消息期望值 Se: 

( )
1 11 1

* *

1 1
1

m md d

e i i
i i

S S d S d S
+ +− −

= =

≤ ≤ = − ×∑ ∑ . 

Si 为节点 vm+1 邻居节点 i 接收的行走消息数目,di 为节点 i 的连接度,且 
( )* max i iS S d S d′ ′= = . 

设 S″为 vm+1 节点转发消息数目,S,dm 分别为节点 vm 转发消息数和连接度,S′,d′分别为 S*对应节点的转发消

息数和连接度,显然,该节点距发起节点的跳步数至少为 m.同时有如下不等关系成立: 

1 1

, , ,
m m m

S S S S S SS S
d d d d d d+ +

′′ ′ ′′ ′ ′
′′≤ ≤ ≤ ≤

′ ′ ′
. 

系统中距离发起节点为 m 和 m+1 跳步的相邻节点 vm,vm+1 消息转发的比例下限为 

( ) ( )* 1 1
1 1

2
1 1 1 1 1 1

  =11 1

1 1 1 1  .

m m
e m m

m m m

m m m m m m

S S S S d S
S S S S S d d SS d S d S

d d d d d d

d S S d SS S
d d S d d d d d d

Ω

+ +
+ +

+ + + + + +

′
≥ = ≥ × ≥′ ′ − ′′+ + − × + − × + ×

′ ′ ′

⎛ ⎞ ⎛ ⎞′ ′′ ′′ ′ ′⎛ ⎞′′× × ≤ ≥ × × ≤ =⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟′ ′ ′⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠
由 由

 

定理 1 证毕. □ 
定理 2(Metropolis-Hastings相邻节点消息转发差别). 考察任意拓扑图中距发起节点m,m+1跳步的相邻节

点 vm ,vm+1,基于 Metropolis-Hastings 抽样的情况下 ,节点 vm 和 vm+1 消息转发数目比例期望值下限为 

( )2
11 max( , )m md dΩ + ,上限为 ( )1max( , )m mO d d + .dm,dm+1 分别为系统中节点 vm,vm+1 的连接度. 

证明:与定理 1 的证明方式类似,由第 2.1 节 Metropolis-Hastings 方法,任意节点 vm 转移到逻辑邻居 vm+1 的

概率为 1/max(dm,dm+1),按照定理 1 方式将节点排序,选择每个距发起节点 m 跳步的转发节点 vm, 

(1) 在 vm 转发 k 个消息下,vm+1 自节点 vm 获取的消息期望值为 ( )1max ,m mk d d + ,故上限 ( )( )1max ,m mO d d + ; 

(2) vm+1 获取的额外行走消息期望值 Se: 

( ) ( )
1 11 1

* *
1 1

1 1
max , 1

m md d

e i m m m
i i

S S d d S d S
+ +− −

+ +
= =

≤ ≤ = − ⋅∑ ∑ ,其中 ( )( )*
1max max ,i m m

SS S d d
d+

′
= =

′
, 

且如下不等式成立: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1 1

, , ,
max , max , max , max , max , max ,m m m m m m m m m

S S S S S SS S
d d d d d d d d d d d d+ + + + + +

′′ ′ ′′ ′ ′
′′≤ ≤ ≤ ≤

′ ′ ′
. 

Fig.1  An unstructured P2P network 
图 1  一个非结构化 P2P 网络模型 
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按定理 1 步骤(2)的同样方式可得下限为 ( )( )2
11 max ,m md dΩ + . 

图 2 给出了定理 1 和定理 2 接近上限和下限的两类 P2P 网络局部的拓扑关系.新的随机行走消息流向按照

距发起节点的跳步数递增的顺序转发,图 2 中新的消息从 vm 和 vk 向下流动.图 2(a)中节点 vm,vm+2 分别距离发起

节点为 m 和 m+2 跳步,图 2(a)接近上限,vm 的随机行走消息分散到各个分支,vm 的转发消息数量约为 vm+2 的 4
倍,在具有连接度上限的 P2P 网络下较为普遍,如文献[1];图 2(b)中节点 vk+1,vk+2 分别距发起节点 k+1,k+2 跳步,
图 2(b)接近下限,vk 的消息在分散后又会聚到 vk+2,vk+1 的转发消息数量约为 vk+2 1/3 倍,在满足幂率分布下的 P2P
网络较为常见,如 Gnutella[8]. 

(a) (b)

vm 

vm+2 vk+2 

vk 

vk+1

… …

 
Fig.2  Forwarding process of random walk messages 

图 2   随机行走消息转发示意图 

以下推论给出了在特殊 d-规则图下消息转发数目与距发起节点跳步数的关系. 
推论 1. d-规则图(节点连接度均为 d)中,若距发起节点为 k 跳步的每个节点均有不相交的 d−1 个新邻居节

点,且新邻居节点距发起节点为 k+1 跳步,则在 Naïve 或 Metropolis-Hastings 随机行走下,随着距发起节点跳步数

的增加,参与消息转发的节点转发的消息数目期望值按照与发起节点的距离 k 呈 O(dk)指数级降低. 
推论 1 对应在图 2(a)拓扑结构,行走消息负载自发起节点开始沿着分支向下呈指数级降低.为衡量抽样方

法的可扩展性,在一个节点发起一组随机行走消息后,将系统中负载均衡被破坏的程度量化为负载失衡度. 
定 义 3( 负 载 失 衡 度 ). 将 所 有 节 点 转 发 的 随 机 行 走 消 息 数 按 升 序 排 列 为 { }1 2, ,..., NS s s s= , 

[ ], 1, , , i ji j N i j s s∀ ∈ < ≤ ,设 Msgmax=sN,Msgmedian= ( )1 2Ns⎡ + ⎤⎢ ⎥
.系统中负载失衡度 LIF(load imbalance factor)定义为

maxLIF medianMsg Msg= . 

第 4 节利用模拟测试来计算不同行走方法的 LIF.LIF 反映了热点地区的最坏情况,LIF 越低,系统的负载均

衡程度越高.理想的最优系统负载均衡情况下,每个节点转发随机行走的消息数量不存在差别,即 LIF 值为 1. 

2   基于多个 peer 自适应随机行走的可扩展无偏抽样方法 

2.1   代理随机行走 

在代理随机行走(MPRW)中,某 peer initiator(称为发起节点)随机选择一组临时的 peer 作为代理后,各个代

理独立地发送随机行走消息,最终,消息停止的节点作为新的抽样节点;该抽样节点发送响应消息至原发起节点

initiator,同时,该次行走的原代理被撤销,该抽样节点被任命为新的代理节点继续进行随机行走. 
代理随机行走(MPRW)包括初始化代理节点、代理节点进行随机行走以及代理节点更新 3 个过程. 
(1) 初始化代理节点 
initiator构造一个类型为 GetAgent的消息,设定代理节点数目 K,然后均匀地随机选择一个邻居节点进行转

发;邻居节点将本节点联系信息(IP 地址,端口)填入 GetAgent 消息,然后,按照上述方式继续转发该消息.转发过

程直至 GetAgent 消息中无重复的节点联系信息数目为 K 时结束,GetAgent 消息被转发回 initiator. 
(2) 代理节点进行随机行走 
initiator 确定需要的抽样节点数目Γ作为抽样过程的终止条件,设定每个行走消息的最大跳步数 TTL,然后

initiator 发送行走消息至每个代理节点 .每个代理节点独立地利用基于 DAM 过程设定转移概率的
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getNextNeighbor( )确定下一跳步邻居节点 w,然后转发行走消息至节点 w,之后该行走消息均按照上述方式转

发.在每个随机行走消息达到最大跳步数 TTL 时,当前行走消息所在的节点 n 作为新的抽样点发送响应消息到

发起节点 initiator. 
(2) 代理节点更新 
在一次代理节点随机行走过程结束后,发起本次行走消息的代理被取消,initiator 设定本次随机行走的抽样

节点 n 作为新的代理节点,并构造新的行走消息发送到代理节点 n.代理节点 n 继续执行过程(2).initiator 在抽样

节点数目达到所需值Γ后取消所有的代理节点,终止随机行走过程. 
关于代理随机行走的说明如下: 
• 代理随机行走与并行的多个随机行走[3]的关键区别在于,MPRW 利用抽样节点进行新的随机行走,降低

了邻居节点的转发消息开销. 
• 发起者确定代理节点数目,代理节点数目越高,则发起者获取一个抽样的等待时间延迟越低.假定一个代

理节点完成随机行走的平均时间为 T,代理节点数目为 k,则发起者平均等待 T/k 间隔即获得一个抽样节点. 
• 每次行走消息的 TTL 需要设定为大于 logN,以接近随机行走的稳态分布,其中 N 为系统中节点数量.在实

际网络环境下,N 可能无法精确判定,一般满足 TTL>40 即可. 
• 由第 3.1 节稳态分布的性质可知,初始化代理节点的选择不影响随机行走的最终抽样节点,因此,发起节

点可以利用缓存的历史节点信息作为初始化的代理节点,以消除初始化代理节点的等待延迟. 

2.2   自适应的分布式随机行走修正过程 

针对 Metropolis-Hastings 方法引入自转移概率导致收敛速度降低的问题[7],提出了自适应的降低系统中

peer 自转移概率的分布式随机行走修正过程(dynamic-adjusting metropolis hastings,简称 DAM). 
DAM 是一个分布式的降低自转移概率的过程,它包括两个子过程:(1) 初始化,利用 Metropolis-Hastings 方

法初始化系统的转移概率矩阵P;(2) 动态调整,通过多轮的方式更新转移概率矩阵P.在每一轮,任意节点 u如果

当前自转移概率>0 且存在自转移概率(>0)的邻居节点,则节点 u 触发动态调整过程:节点 u 选择一个最小自转

移概率(>0)的邻居节点 y,然后节点 u 和 y 更新自己的自转移概率.具体过程如下: 
(1) 初始化:每个节点 x 初始化转移概率向量是 

( ) ( ) ( )( )
( )

0

0

1 , .
max deg ,deg,
1 , ,            x y

x y y x neighbor
x yp x y

p x y x y≠

⎧ ≠ ∧ ∈⎪
= ⎨

⎪ − Σ =⎩

. 

x.neighbor 为 x 的邻居节点集合. 
(2) 降低自转移概率:在第 i 轮,如果任意节点 x 当前自转移概率>0,节点 x 选择一个具有最小自转移概率

(>0)的邻居节点 y0,然后,节点 x 和 y0 更新自己的自转移概率;如果不存在该类型邻居,节点 x 结束 DAM 过程.节
点 x 和 y0 转移概率向量更新如下: 

( )0 0 0 0

0

1 1 1 1
0

1
0

1
0

1
0 0 0

0
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( )1 1
0 0min ( , ), ( , )i iP x x P y yρ − −= . 

利用 DAM 方法确定节点的转移概率向量后,获得当前节点的下一跳步转发节点过程: 
n.getNextNeighbor(Vector vec) 
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// vec 为转移到每个邻居节点的概率,vec 最后一个元素为自转移概率 pnn,vec 的索引值 i 对应第 i 个邻居 
   p ← generate a number uniform randomly from [0,1] 

   foreach i∈vec 
      if p≤vec.get(i)  // vec.get(i)返回本节点到第 i 个邻居节点的转移概率 
          return n.getNeighbor(i)  //获取第 i 个邻居,vec 的最后一个节点为本节点 

  else p=p−vec.get(i) 
DAM 过程的特点包括:(1) 通过一步缩减自转移概率为 0,极大地缩短了执行轮数,降低了修正过程的时间

开销;(2) 不需要配置静态参数,具有较高的自适应能力;(3) 任意节点在每次修正过程中均选择邻居节点中最

小的自转移概率作为修正幅度,降低了转移到某个邻居节点概率过大的可能. 
适应动态网络波动:为了适应网络波动,SMARW 方法中 DAM 过程修改如下: 
• 若任意节点 i 检测到邻居节点 j 失效,清除到节点 j 转移概率,并设置节点 i 自转移概率 pt(i,i)修改为 

( , ) ( , ) ( , )t t tp i i p i i p i j= + ; 

• 若节点 i 增加新的邻居节点 j,则节点 i,j 分别设置转移概率 ( , ), ( , )t tp i j p j i 为 Metropolis-Hastings 方法下

的初始概率 ( )( , ) ( , ) 1 max deg( ),deg( )t tp i j p j i i j= = ,并分别减小自转移概率 ( , )tp i j 以保持对称性.如当前自转移

概率 ( , )tp i i 或 ( , )tp j j ( , )tp i j< ,则 ( , )tp i i 或 ( , )tp j j 回滚(rollback)到最后一次 DAM 过程前的状态(假设在(t−1)
轮与节点 k 降低自转移概率),并更新到对应节点 k 的转移概率. 

上述过程保证任意节点转移概率矩阵为对称的,由第 2.1 节引理 1 可知,DAM 过程具有无偏稳态分布.上述

动态调整结束后,节点 i 继续降低自转移概率. 

2.3   SMARW理论分析 

1) SMARW 收敛速度与无偏性分析 
定理 3. DAM 方法执行的轮数上限为 logN,N 为系统中的节点数量. 
证明:考察 DAM 方法的每一轮执行过程.在第 i 轮更新过程中,设存在 N′数目的节点集合 Si 参与降低自转

移概率过程(N′≤N).选择 Si 中任意的待更新自转移概率的节点对(x,y0),其更新幅度ρ为 
1 1

0 0min( ( , ), ( , ))i iP x x P y yρ − −= . 

因此,该轮结束后,节点 x 或 y0 的自转移概率被缩减为 0,即至少其中一个节点不再参与 DAM 过程.从而在

第 i 轮更新结束后,系统中仍然需要执行 DAM 过程的节点数目≤|Si|/2.因此,在 k 轮 DAM 过程后,需要更新自转

移概率的节点数目≤2−k⋅N.故 DAM 方法执行的轮数上限为 logN.定理 3 得证. □ 
定理 3 证实 DAM 过程的执行轮数以系统中节点数目的对数为上限,能够快速地消除自转移概率带来的收

敛速度降低的影响,因而 SMARW 具有较高的收敛速度.定理 4 保证基于 SMARW 方法的抽样为无偏的. 
定理 4. 设 M 为一个有限的同构马尔可夫链,基于 SMARW 方法下 M 的稳态分布为无偏的. 
证明:由定理 3 可知,DAM 方法的转移概率矩阵更新的执行轮数上限为 logN.考察 DAM 下的每一轮的更新

过程.利用归纳法证明: 
(1) 在 i=0 轮时,M 的转移概率矩阵 P 利用 Metropolis-Hastings 方法进行初始化,显然 P 为对称矩阵.由引

理 1 可知,在转移概率矩阵 P 下 M 的稳态分布为无偏的. 
(2) 假设在 i≤k 轮时 M 的稳态分布为无偏的.显然,转移概率矩阵 Pi 为对称矩阵.在 i=k+1 时,设节点 x0 随机

选择一个邻居 y0,然后基于 DAM 方法互相更新转移概率.由假设可得 

( , ) ( , ), ,i iP x y P y x x y N= ∀ ∈ . 
并且由更新过程,下述等式成立: 

1
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因此, 1 1( , ) ( , ), ,i iP x y P y x x y N+ += ∀ ∈ . 
故 M 的转移概率矩阵 Pi+1 保持为对称矩阵,由引理 1 可知,在 i=k+1 时,M 稳态分布保持为无偏的. 
综合(1)、(2),定理 4 得证. □ 
由定理 4可知,SMARW过程保证随机行走获得的抽样为无偏的,因此,利用 getNextNeighbor()方法获取下一

跳步节点的随机行走能够保证抽样过程无偏.下面分析 SMARW 的可扩展性. 
2) SMARW 可扩展性分析 
定理 5. 设系统规模为 N,考察一个发起节点 u 开始的代理随机行走过程,设任意代理节点每次随机行走的

长度为 L,代理节点执行随机行走的总次数为 m,则任意 peer 被访问次数的期望值为 mL/K. 
证明:假设发起节点选择 K 个代理,每个代理相互独立.第 3.1 节初始化代理节点过程选择的代理节点并不

严格相互独立,然而在每个代理执行完一次随机行走后,由行走过程达到稳态分布可知,每个新的代理节点完全

相互独立.因此可以认为,在整个行走过程中,代理节点之间相互独立. 
(1) 自代理节点第 1 次进行随机行走过程开始,以最初的 K个代理节点分别作为起始点,以结束行走时对应

的 K 个新代理节点为终节点,构造 K 个独立的代理节点生成序列: 

1 2{{ , ,..., }, [1, ]}i i inagent agent agent i K∈ , 
其中,每个序列 1 2{ , ,..., }i i inagent agent agent 中首元素 agenti1 为第 i 个初始化代理节点,agentij 为以 agenti1 为初始化 

代理节点且进行 j−1 次行走后对应的代理节点,而 agentin 为以 agenti1 为初始化代理节点且进行 n−1 次行走后

对应的代理节点,n 为常数.在下面分析中,假定每个序列长度相同,长度不同的情形分析过程相同. 
(2) 上述 K 个代理节点序列将所有的行走过程分割为 K 个独立的行走过程:每个过程的起始节点为 1 个初

始化代理节点 agenti1,i∈[1,K];该行走过程的终节点为 agentin,且每个行走的总长度为 mL/K.考察 K 个独立的行

走过程中每个节点 u 被访问的次数 ,首先 ,有限同构马尔可夫链中两次访问同一节点的访问时间 (access 
time)Hii=1/π(u)[3],其次,由代理随机行走的转移概率矩阵为对称矩阵得知,每个代理节点的随机行走为无偏的,
即π(u)=1/N,故在每个独立的行走过程节点 i 被访问次数的期望值为 ( / ) ( / )iimL K H mL K N= .由不同代理之间

的独立性可知,在所有的 K 个行走过程中,每个节点被访问次数期望值为 

( )( )mL K N K mL N⋅ = . 

定理 5 证毕. □ 
定理 5 给出了代理随机行走下每个节点转发行走消息的期望负载,上述结论与代理节点数目无关,只与代

理节点进行行走的总次数和每次行走的跳步数有关.以下推论显然成立: 
推论 2(SMARW 相邻节点消息转发差别). SMARW 方法下任意相邻节点转发消息数目比例期望值为 1. 
推论 2 说明 SMARW 方法能够确保系统中任意节点网络通信开销期望值相同.定理 6 给出了每个节点网络

通信开销偏离期望值的程度. 
定理 6. 设系统规模为 N,考察一个发起节点 u 开始的代理随机行走过程,设任意代理节点每次随机行走的

长度为 L,代理节点执行随机行走的总次数为 m,则代理随机行走中任意节点转发行走消息的数量 X以极大概率 

(1−O(N−C))为 logmL mLX O N
N N

⎛ ⎞
∈ ± ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
,其中 C 为任意正实数. 

证明:设定随机变量 X 表示任意节点 u 转发代理随机行走消息数量,由定理 5 可知,E(X)=mL/N,记µ=E(X).现
在利用 Chernoff 范围公式推导 X 的偏差. 

由
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因此,以较高概率(1−O(N−C)),任意节点µ转发代理随机行走消息数量为 logmL mLX O N
N N

⎛ ⎞
∈ ± ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
. 

定理 6 证毕. □ 

定理 6 给出了每个节点转发行走消息数目的波动范围,在
log

Nm O
N

⎛ ⎞
≤ ⎜ ⎟

⎝ ⎠
下, 

log (1)mL N O
N

→ . 

因此,SMARW 具有较高的负载均衡程度.综合推论 2 和定理 6,大量抽样情况下 SMARW 方法能够以极大

概率保证系统达到近似最优的系统负载均衡程度.而第 2.2 节 Naïve 和 Metropolis-Hastings 方法,即使相邻节点

其转发的随机行走消息数目差别也可能很大,因而,Naïve 和 Metropolis-Hastings 方法无法保证系统的负载均衡

程度. 

3   模拟测试 

考察 SMARW 方法与其他基于随机行走的抽样方法在可扩展性和无偏性方面的性能.具体考察的典型随

机行走方法包括: 
• Naïve 随机行走,每个节点转发消息到各个邻居概率相同.Naïve 方法是随机行走的最基础形式. 
• Metropolis-Hastings 方法(下文缩写为 MH),在第 2.1 节进行了介绍,MH 引入自转移概率,提高了在不同拓

扑结构下无偏抽样的能力.Stutzbach 等人[14]直接利用 MH 方法,Awan 等人[13]的方法是 MH 方法的变体. 
模拟分为静态拓扑和动态网络波动环境下两部分. 
(1) 由于非结构化 P2P 网络拓扑结构没有统一的标准,考察静态拓扑类型包括: 
• Erdos-Renyi:最简单的随机图,以一定概率连接任意节点对. 
• Watts-Strogatz:具有“小世界”特性的拓扑,有较高的聚集程度和低路径长度. 

• Barabasi-Albert:也称为无尺度或幂率图,具有极端化

的连接度分布. 
• Gnutella 快照(snapshot):从 Stutzbach 等人[10]获取的

Gnutella 拓扑快照中提取一个由超级节点组成的包括 156 
493 个节点以及 1 768 315 条边的拓扑图. 

设定上述 4 类拓扑结构中节点 V 数量为 156 493 节点,
边集 E 约为 1 768 315 条(Erdos-Renyi 拓扑基于一定的概率

p 连接任意节点对,设定 p=2|E|/(|V|(|V|−1))以得到接近|E|数
目的边;Watts-Strogatz 需要设定重连(rewiring)概率 pr,设定

pr=0.3,同时设定每个节点初始连接边数目为|E|/|V|).连接度

概率密度函数分布(probability density function,简称 PDF,定
义为 p(k)=n(k)/n),其中 n 为节点总数,n(k)为连接度为 k 的节

点总数.如图 3 所示.均匀随机选择一个节点作为发起节点,
然后进行 50×|V|次的抽样,抽样过程重复 10 次并平均.设定

每次抽样的跳步数为 40(保证跳步数>logn).其中,SMARW 方法设定代理节点数目为 10. 
A. DAM 过程收敛速度比较 
考察 DAM 过程和 Awan 等人[13]提出的 RWD 方法收敛速度.DAM 和 RWD 均通过分布式的降低自转移概

率以提高随机行走的收敛速度.设定 Awan 等人[13]推荐的 RWD 参数δ=0.025,ρ=1000,由于 RWD 方法在自转移

概率<δ或没有相互更新的逻辑邻居节点时,即停止更新过程.故统计 RWD 方法自转移概率<δ的概率.结果如图

4 所示. 
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图 3  不同拓扑连接度 PDF 分布 
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结果显示 DAM 过程能够迅速地降低自转移概率,平均轮数<6 下 DAM 即达到稳定状态,而 RWD 方法在平

均轮数<15 时自转移概率变化较小;同时,图 4 显示 SMARW 方法在执行轮数>6(RWD 方法平均轮数>45)后自转

移概率>0 节点比例即接近稳定状态,且小于对应 RWD 方法稳定时节点比例,显示 DAM 具有较高的收敛速度. 
同时,图 4 显示 Gnutella 快照中 DAM 和 RWD 达到稳定状态时自转移概率>0(或<δ)的节点比例分别约为 50%
和 70%,这是由于 Gnutella 快照中存在超过 30%的节点连接度<5(有的甚至为 2),这些节点组成了大部分的自转

移概率>0(或>δ)的节点. 
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 (a) DAM process                                        (b) RWD[15] process 

  (a) DAM 过程 (b) RWD 过程 

Fig.4  Convergence rate comparison between DAM and RWD process 
图 4  DAM 与 RWD 过程收敛速度比较 

B. 均匀随机度检验 
利用 Kolmogorov-Smirnov 检验(KS 检验)对比相同跳步下 SMARW 方法与不同随机行走方法抽样的无偏

程度.首先,离线的基于伪随机数发生器生成 50×|V|次的抽样作为理性情况下的抽样分布.为了对比 DAM 方法

与 MH 方法在随机行走收敛速度方面的差别,分别考察基于 DAM 和 MH 的 MPRW 方法 KS 适配度差异.KS 检

验比较实际频数与理论频数的累积概率间的差距,找出最大距离 D(其中 D=max{抽样概率分布-理想情况下概

率分布}),然后根据 D 值来判断实际频数分布是否服从理论频数分布. 
KS 检验结果见表 1.在 5%显著性水平下,KS 检验的临界值为 4.86×10−4,大于该临界值的抽样记录集合被认

为缺乏足够的随机度.结果显示在各类拓扑结构下,MPRW 抽样记录适配度均低于临界值,说明 MPRW 具有较

高的接近均匀随机分布的能力;而 Naïve 和 Metropolis-Hastings 方法缺乏稳定性,在某些拓扑结构下抽样记录被

拒绝.同时,MPRW 方法在利用 DAM 方法下相对于基于 MH 方法具有相对较高的适配度,平均约为 1.5 倍,证明

了 DAM 能够提高随机行走接近稳态分布的收敛速度.在下面的实验中,均采用 MPRW+DAM 的方式执行

SMARW 方法. 

Table 1  KS test of different random walk methods under static topology environment 
表 1  静态拓扑环境下不同行走方法的 KS 检验 

 Watts-Strogatz Erdos-Renyi Barabasi-Albert Gnutella 
Naïve 2.3×10−3 9.4×10−3 2.2×10−3 4.9×10−3 
MH 3.4×10−4 5.8×10−5 2.1×10−4 5.6×10−4 

MPRW+MH 3.3×10−5 5.2×10−5 1.9×10−4 4.7×10−4 
MPRW+DAM 2.6×10−5 4.8×10−5 3.6×10−5 4.5×10−5 

C. 负载均衡 
(C.1) 转发消息开销分布 
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统计每个节点转发随机行走消息的数目 ,给出节点转发消息开销的 CCDF 分布曲线 ,CCDF 定义为

f(x)=1−P(X≤x),CCDF 曲线能够较好地反映分布函数的尾部波动情况.如图 5 所示,结果显示在各类拓扑结构下

SMARW 方法消息开销分布均具有较高的“截断”特性,绝大部分集中在 2 000 左右,与第 3.3 节定理 5 分析的每

个节点转发消息的期望值 mL/N=(40⋅50|V|)/|V|=2000 非常接近,证明了 SMARW 能够完全消除转发随机行走消

息的网络通信热点.而 Naïve 和 Metropolis-Hastings 方法的行走消息转发开销分布均具有较长的尾部延伸,说明

这两种随机行走方法确实存在较大的行走消息转发的不均衡程度. 
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Fig.5  The CCDF distribution of message costs under different topologies 
图 5  不同拓扑结构中节点转发消息开销的 CCDF 曲线 

(C.2) 节点不均衡度 LIF 分布 
统计在各类拓扑结构下各种行走方法的系统负载失衡度 LIF 值.回顾第 2.2 节 LIF 定义为转发行走消息开

销最高值与转发行走消息开销分布中间值之比,显然最优的系统负载均衡情况下,LIF=1.如图 6 所示,结果显示

在 3 类行走方法中 SMARW 方法具有最低的 LIF 值,约为 1,这充分证明了 SMARW 方法具有较高的负载均衡

程度:每个节点的转发消息开销大致相同,接近最优的系统负载均衡情况.而 Naïve 和 Metropolis-Hastings 的 LIF
值均超过 25,显示这两种随机行走下的确存在严重的转发行走消息的网络通信热点. 
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(2) 考察网络波动环境下 3 种抽样方法 (MH, 
Naïve,SMARW) 的 差 错 程 度 及 扩 展 性 . 针 对 类 似

Gnutella 网络中节点连接度进行抽样.设定任意节点对

之间延迟(RTT)均匀、随机地基于 King 方法[17]来获取,
消息传输延迟为 2×RTT.设定节点邻居数目在[6,100]
范围均匀地随机选择.新节点加入服从 Poission 分布,
平均到达速率λ=1s,节点在线时间服从指数分布,平均

在线时间 10 000s,设定节点在 10s 内未收到邻居节点

更新消息即断开对应逻辑邻居连接.运行模拟器一段

启动时间达到稳定状态后进行抽样.设定抽样数目κ为
500 000.Naïve 方法和 MH 方法从一个节点处同时获取

κ个抽样;SMARW 方法设定代理节点为 10,分布式地

获取κ个抽样. 
A. 抽样差错程度 
统计上述 3 种抽样方法连接度分布和在线时间分

布抽样差错程度.基于 Stutzbach 等人[14]的方式,选择

SMARW 方法获取 50%比例抽样节点时刻的拓扑结构

快照(snapshot)为参考拓扑,以快照中所有节点的连接度分布和在线时间分布为对应参考分布.结果如图 7 所示. 
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    (a) Sampled degree distribution         (b) Sampled session time distribution 
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Fig.7  The CCDF distributions of degrees and session time of different sampling methods  
图 7  不同抽样方法的连接度和在线时间的 CCDF 曲线 

结果显示,Naïve 方法和 MH 方法获取的连接度和在线时间 CCDF 分布(此处及下文 CCDF 分布与上文 C.1
定义相同)均与快照中的实际 CCDF 分布存在偏差,而 SMARW 方法与快照中实际分布基本吻合,这是由于

SMARW 方法采用 DAM 过程进一步降低了节点自转移概率,提高了随机行走的收敛速度,从而减小了偏向于特

定节点(连接度,在线时间)的程度;其次,结果显示 Naïve 方法和 MH 方法获取的抽样 CCDF 分布曲线均高于快

照对应的 CCDF 曲线,说明上述两种方法偏向于连接度较高的节点及在线时间较高的节点. 
B. 网络波动下负载均衡 
统计不同抽样方法下所有曾经在线节点转发随机行走消息的数目.结果如图 8 所示.图 8(a)显示了 3 类随机

行走方法下节点转发随机选择消息的 CCDF 分布,由于 Naïve 和 MH 方法从一个节点处同时发出多个抽样,因
此系统中节点转发消息负载较重 ,平均>5000,同时 ,存在较长的尾部延伸 ,即较大的负载不均衡程度 ;而 
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SMARW方法下节点转发消息负载极低,平均<1000,且具有较高的“截断”特性,显示 SMARW方法具有较高的负

载均衡度.图 8(b)显示节点在线时间与对应节点转发消息数目的关系曲线,结果显示,Naïve和MH方法随在线时

间增大转发消息开销呈现波动现象,对应的关系曲线为非线性函数(称 y=a⋅x+b 为线性函数,a,b 为常量,y,x 为变

量);而 SMARW 方法随在线时间增大转发随机行走消息开销呈线性增长,对应的关系近似为 
5

1 2 1 2, 1.4854 , 1.7284messageCost SessionTimey p x p p e p−= ⋅ + = = . 

显示 SMARW 方法极大地降低了对于不同在线时间节点的偏向. 
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    (a) Message cost distribution         (b) Session timeVS message cost 
       (a) 转发消息开销分布             (b) 在线时间与转发消息关系 

Fig.8  The CCDF distribution of message costs of different methods under churn 
图 8  网络波动环境下不同方法的转发行走消息分布 

4   结  论 

针对非结构化 P2P 网络中可扩展的快速抽样问题,提出了基于多个 peer 自适应随机行走进行可扩展的无

偏抽样方法——SMARW.理论分析和模拟测试验证了 SMARW 方法具有高度的负载均衡能力以及较高的无偏

抽样能力. SMARW 方法最主要的贡献是能够实现在非结构化 P2P 网络中可扩展的大规模无偏抽样.获得的抽

样节点信息可以被任意 peer 节点使用,因此,SMARW 方法可以作为一个提供无偏抽样节点信息的公共基础架

构.进一步的工作包括分析在真实的网络波动情况下,SMARW 抽样方法可能面临的偏差以及在结构化 P2P 网

络中 SMARW 方法的有效性. 
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