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Abstract:  In many P2P applications, nodes can be classified into different types according to their interests or 
resources, and the routing for the nodes with a specified type over overlay networks is the key for data distribution 
and query in these applications. Unstructured overlays have a low maintenance cost and high robustness, but fail to 
ensure the routing efficiency. This paper proposes a gossip-based type sampling approach—TypeSampler, which 
samples the nodes of different types with the same probability (called type sampling). The type sampling ensures 
the lower bound probability of finding a neighbor node with a specified type at any node, and thus ensures the 
routing efficiency over the unstructured overlay. For type sampling, TypeSampler first implements the proportion 
estimation of types through peer sampling and anti-entropy aggregation based on gossip. Next, TypeSampler 
maintains a type sampling table at each node, periodically, based on the estimated proportion values. Theoretical 
analysis and experimental results reveal that TypeSampler can not only achieve precise proportion estimation and 
approximately uniform random type sampling, but can also work well even in the dynamic network environment. 
Moreover, TypeSampler can support more efficient routing and has better scalability compared to the existing 
approaches. 
Key words: type sampling; proportion estimation; routing; unstructured overlay network; P2P 

摘  要: 在很多P2P应用中,节点可以根据其兴趣或资源划分为不同的类型,而以特定类型节点为目标的基于覆盖

网的路由也就成为实现数据分发及查询的关键.非结构化覆盖网具有维护开销低、鲁棒性高的优点,却也因此难以

保证路由效率.提出了一种基于 gossip 的类型采样方法——TypeSampler,它以等概率采样不同类型的节点(称为类

型采样),以此保证在任意节点发现特定类型邻居节点的概率下界,进而保证非结构化覆盖网中的路由效率.为了实

现类型采样,TypeSampler 首先通过基于 gossip 的节点采样及反熵聚集估计各类型节点的比例,然后,TypeSampler 再
根据这些比例估计值周期性地维护每个节点的类型采样表.理论分析与实验结果表明,TypeSampler 能够实现精确
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的类型比例估计以及近似均匀随机的类型采样,并能适应动态的网络环境.而且相对于已有的方法,TypeSampler 能

够支持更高效的路由,且具有更好的可扩展性. 
关键词: 类型采样;比例估计;路由;非结构化覆盖网;P2P 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

随着 Internet 的迅速发展,各种 P2P 应用日益流行.P2P 覆盖网是由 P2P 应用中节点组成的逻辑网络,是 P2P
应用的基础设施.在 P2P覆盖网中,每个节点地位对等,同时充当着服务器与客户的角色.P2P覆盖网可分为两类:
非结构化覆盖网与结构化覆盖网.非结构化覆盖没有固定、严格的拓扑结构,因而维护开销较低且具有较强的

鲁棒性,典型的系统有 Gnutella[1],Freenet[2]等.结构化覆盖网的拓扑由确定性的算法严格控制,因而能够支持节

点及资源的高效定位,但维护开销较大,鲁棒性较差,典型的系统有 Chord[3],CAN[4]等. 
非结构化覆盖网因其维护开销小、鲁棒性强而常常被选作面向动态网络环境的各种 P2P 应用的基础架构.

在这些应用中,节点的兴趣以及存储的资源往往可以按照主题或者类型分类,而节点也可以根据这些主题或类

型划分为不同的子集.在本文中,我们将主题与类型统称为类型.于是,数据分发及数据查询的问题也就转化为

如何将数据/查询快速路由至属于特定类型的节点问题.然而,非结构覆盖网本身的拓扑过于简单,难以支持高

效的路由.虽然很多研究通过引入超级节点[5,6]、局部索引[7−10]、语义簇聚[11−13]等方法以改善路由性能,但是非

结构化覆盖网固有的随机特性还是使得路由效率难以得到保证. 
为了支持非结构化覆盖网中的高效路由,我们提出了一种基于 gossip 的类型采样方法——TypeSampler. 

TypeSampler 通过对系统中不同类型的节点进行均匀随机采样(称为类型采样)来保证路由的平均效率 .在
TypeSampler 中,每个节点首先通过 gossip 对系统中的节点进行采样以估计各类型节点的比例,然后再通过基于

gossip 的反熵聚集快速精化这些初步的估计值.TypeSampler 利用这些类型比例估计值为每个节点维护一个类

型采样表(type sampling table,简称 TST),尽可能地使不同类型的节点以等概率出现在该表中.节点通过节点采

样建立起的邻居关系实际上构成了一个非结构化覆盖网,而每个节点的类型采样表则可以作为路由表来引导

数据或查询在这个非结构化覆盖网上路由.值得一提的是:一方面,TypeSampler 的比例估计精度随着系统节点

规模的增大而有所提高;另一方面,TypeSampler 的存储与通信开销随着单个节点所属类型数的增加而增长缓

慢,因而 TypeSampler 的类型采样以及对高效路由的支持具有良好的可扩展性. 
TypeSampler 中的类型可以根据需求而赋予不同的语义,因而 TypeSampler 能够作为基础服务而整合到多

种基于非结构化覆盖网的 P2P 应用中.如果将类型定义为拥有特定副本,那么副本复制算法 [14]便可以利用

TypeSampler所获取的各类型节点比例估计值来优化其复制策略;如果将类型定义为拥有特定资源,那么对于根

据节点资源相似性簇聚节点的资源共享系统[12],TypeSampler 可以集成到其底层架构中以保证针对各种类型资

源的查询路由效率;如果将类型定义为具有特定兴趣,那么对于根据节点兴趣簇聚节点的发布/订阅系统 [15], 
TypeSampler 同样可以集成到其底层架构中,以引导各种事件迅速路由至兴趣匹配的节点簇.由于文献[12,15]中
的系统均采用双层拓扑结构,且维护其底层拓扑的节点采样服务也正是 TypeSampler 实现比例估计及类型采样

所需要的,因此,TypeSampler 可以很容易地集成到这些现有系统中. 

1   相关工作 

1.1   非结构化覆盖网上的路由 

为了提高非结构化覆盖网的路由性能,已有很多方法被提了出来.根据其实现方式,这些方法大致可以分为

4 类:基于超级节点的方法[5,6]、基于局部索引的方法[7−10]、基于语义簇聚的方法[11−13]、基于类型采样的方法[16]. 
基于超级节点的方法利用节点异构性,在覆盖网中引入超级节点.超级节点负责维护普通节点提供的数据

索引,主要的数据查询路由在超级节点间完成.由于超级节点存放了大量数据索引且超级节点的数目也相对较

少,因而路由跳步数以及通信开销也得到了限制.然而,超级节点的存在影响了整个系统的鲁棒性,而且对于节
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点能力普遍有限的情况也不适用. 
基于局部索引的方法通过在每个节点上维护部分索引信息来引导路由.这些索引可以是数据索引[7,8];也可

以是节点兴趣索引[9,10].节点在转发数据或查询时,根据自己维护的局部索引来选择合适的邻居作为下一跳,直
到遇到目标节点.由局部索引引导的路由的效率高于单纯的泛洪及随机行走,但是数据以及兴趣在覆盖网中的

随机散布,使得路由效率无法得到保证. 
基于语义簇聚的方法通过在维护覆盖网的过程中簇聚语义相似的节点来提高路由效率.一方面,节点对邻

居语义的了解可以引导路由;另一方面,由于节点与自己的邻居语义相近,因此一旦数据或查询命中一个目标节

点,那么它们也很容易由此出发找到其他目标节点.然而与基于局部索引的方法类似,基于语义簇聚的方法难以

保证路由效率,特别是以稀有兴趣或资源为目标的路由可能需要较大的时间延迟与通信开销才能成功. 
基于类型采样的方法通过对系统中不同类型的节点进行均匀随机采样来保证平均路由的效率.TERA[16]基

于节点规模估计实现类型采样.然而,对每种类型节点的规模进行估计,需要为每种类型的节点分别维护单独的

覆盖网.所以,当TERA在每个节点所属类型数较多时存储与通信开销较大,可扩展性较差.而且,由于TERA仅利

用类型采样来引导路由而没有实现及利用对邻居节点类型的感知,因此其路由性能也仍有较大的改进空间. 
相对于 TERA,TypeSample 基于类型比例估计实现类型采样,不需要为每个类型维护单独的覆盖网,因而节

点的存储及通信开销相对较少,具有更好的可扩展性.而且,由于 TypeSamplert 利用邻居节点及类型采样表中的

节点类型信息,因此其对路由性能的保证也显著优于 TERA. 

1.2   Gossip 

Gossip 是一种基本的通信模式,意指系统中的节点间重复地、概率地交换信息.Gossip 不仅可以用来实现

数据分发,而且还可以用来实现节点采样、拓扑维护、聚集计算、资源管理等多种功能[17]. 
基于 gossip 的节点采样方法已有不少,其基本思想都是视图交换[18−20].在这些方法中,每个节点维护一个由

若干节点条目组成的视图,节点周期性地与视图中的某个节点交换彼此的视图,并利用接收到的视图条目来更

新自己的视图.这些方法不仅能够保证视图成为对系统中节点的均匀随机采样,而且也通过视图维护了一个动

态更新的、鲁棒的非结构化覆盖网.文献[20]提出了基于 gossip 的节点采样方法的共同框架,TypeSampler 采用

其作为底层的节点采样服务,从而为比例估计以及类型采样提供输入. 
基于 gossip 的反熵聚集方法以及相关的理论分析也有很多[21−23],在这些方法中,每个节点周期性地与某个

随机节点交换各自保存的数值,并利用接收到的数值按照一定的规则更新自己原有的数值.这些方法可以用来

进行平均值、总和及系统节点规模等多种聚集计算.另外,有的基于反熵聚集的方法可以实现对属性值分布的

估计[24,25].尽管分布估计与比例估计类似,然而这些方法针对的是连续数值分布的估计,因而难以直接应用于离

散的比例估计.实际上,就我们所知,目前尚没有专门的比例估计方法.TypeSampler 在进行比例估计时需要利用

反熵聚集来获取各节点估计值的平均值,因而采用了文献[22]中的基本思想,而文献[22]中的相关理论结果也为

对 TypeSampler 进行理论分析提供了基础 .不过 ,文献 [22]中的节点在反熵聚集时只维护单一的数值 ,而
TypeSampler 中的每个节点则针对多个类型的比例估计值进行反熵聚集;并且由于节点随机选择其负责反熵聚

集的类型,因此,节点对在每次聚集交互时能够同时更新多个共同类型的比例估计值,从而实现快速收敛. 

2   TypeSampler 的基本思想 

TypeSampler 基于 gossip 实现比例估计,进而根据比例估计实现类型采样.比例估计是指估计系统中各种类

型的节点数占节点总数的比例,而类型采样是指从系统中均匀随机地采样不同类型的节点.比例估计为类型采

样提供输入,类型采样则用于保证路由效率.有的应用可能只需要系统中某类节点所占的比例值,而不需要对所

有类型进行均匀随机采样.TypeSampler 可以直接满足这类应用的需求,并可以在不影响比例估计的同时关闭类

型采样功能,以节约存储和通信开销. 
TypeSampler 进行比例估计的基本思想是,利用大数定律,即根据均匀随机采样得到的节点样本中的各类型

节点的比例估计整个系统中各类型的比例.只要样本规模足够大,TypeSampler 就能以较大的概率得到各类型实
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际比例值的合适的近似值.TypeSampler 采用已有的基于视图交换的节点采样方法[20]来获取节点样本,但是由

于视图大小有限导致节点每次获取的节点样本规模有限,因而直接采用基于视图交换的节点采样方法来获取

大量节点采样会带来较大的时间延迟和通信开销.所以,为了以较小的通信开销快速提高类型比例估计值的精

度,TypeSampler 还利用基于 gossip 的反熵聚集来使节点间快速共享各自单独采样的结果.尽管每个节点单独获

取的样本规模不大,但将它们累加起来也能够达到相当的数量,足以保证类型比例估计值的精度. 
为了实现类型采样,TypeSampler 在每个节点上维护一个类型采样表.每个节点周期性地与视图中的某个随

机节点交换类型采样请求(type sampling request,简称 TSR),其中包含节点所属某类型(称为采样类型)、该类型

比例估计值、节点标识、节点所属所有类型等信息,而节点收到 TSR 后则基于一定的接受概率用该 TSR 来更

新自己的类型采样表.为了实现对系统中所有类型的均匀随机采样,TSR 接受概率由采样类型的比例估计值以

及发出 TSR 节点的类型数等信息来决定.通过选择合适的 TSR 接收概率,TypeSampler 不仅能够保证对类型的

均匀随机采样,而且还能保证属于某个特定类型的不同节点能够以同样的概率在类型采样表中代表该类型,前
者有助于保证路由性能,而后者则有助于保证同一类型节点间的负载平衡. 

3   TypeSampler 描述 

TypeSampler主要包括两种算法:比例估计算法和采样更新算法.比例估计算法以节点采样服务维护的视图

为输入来估计各类型比例,而采样更新算法则利用比例估计算法提供的各类型比例估计值来维护各节点的类

型采样表,从而实现类型采样. 

3.1   比例估计算法 

快速计算精确的比例估计值的关键在于在较短时间内获取大量的节点样本.每个节点从自己的视图中获

取的节点样本数只能随着时间呈线性增长,但是,如果多个节点同时进行采样并将结果集中起来,那么就可以起

到倍增的效果.节点采样可以用基于周期性视图交换的方法[20]实现,但比例估计算法还需要被采样节点的所属

类型信息.因此,在为 TypeSampler 实现节点采样时,需要将节点的类型信息与节点标识一起加入到节点的局部

视图中,而这些视图所维护的邻居关系实际上构成了一个非结构化覆盖网.在本文中,我们假定已存在这样的节

点采样服务为比例估计算法提供输入,而不描述其实现细节. 
为使针对任意类型比例的估计都能在短时间内获取大规模的节点样本,每个节点不仅负责估计自己所属

类型的比例,而且还负责估计若干随机选择的类型的比例值.如此,任一类型都会由相当数量的节点负责估计比

例,而这些节点共同收集的大规模节点样本也就能保证该类型比例估计值的精度.在本文中,若某节点负责估计

某类型的比例,则称该节点关注该类型.在 TypeSampler 中,每个节点的关注类型的具体选择方式如下:每个节点

关注自己所属的各类型;假设系统中所有可能类型有 R 个,它们根据标识大小组成一个环,每个节点首先利用哈

希函数将自己的节点标识映射到这个环中的某一类型,然后将以该类型开始的环上的 rR(r∈(0,1],称为关注率)
个类型作为除本节点所属类型之外的关注类型.每个节点的关注率均为 r,因此每个节点的关注类型数大于等

于 rR.因为节点采样服务提供的节点条目中含有该节点的标识及所属类型信息,所以其他节点无需与之通信便

可以利用条目中的这些信息计算出该节点所关注的类型. 
图 1 显示了 TypeSampler 的比例估计算法的伪代码.比例估计算法在每个节点上周期性地执行,每次执行又

包括两个阶段 :采样阶段、聚集阶段 .针对这两个阶段 ,比例估计算法分别保存两套比例估计值 ,即 initial_ 
proportions和 proportions.两者都由节点关注的类型对应的条目组成,initial_proportions条目的weight值表示样

本个数,而 proportions 则作为正式的比例估计值提供给类型采样或其他应用使用.为保证节点采样的质量,比例

估计算法执行的周期间隔应大于等于节点采样服务的执行周期间隔.在采样阶段,每个节点根据自己的节点采

样更新自己关注类型的比例估计值(步骤 1~步骤 6).在聚集阶段,每个节点与随机选择的节点交换彼此共同关注

的类型对应的比例估计值,并用平均值分别更新自己的估计,即进行反熵聚集(步骤 11~步骤 19).每隔 T 个周期,
算法用采样阶段维护的 initial_proportions 中的比例估计值更新聚集阶段维护的 proportions 中的对应估计值,
然后再将 initial_proportions 清零(步骤 7~步骤 10).也就是说,采样阶段与聚集阶段都以 T 为周期循环执行,且每
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个采样阶段的最终值即为下一个聚集阶段的初值.采样阶段与聚集阶段循环执行的目的在于适应动态的网络

环境,以使系统的最新状态能够及时反映到比例估计值中.在本文中,称采样阶段与聚集阶段的循环周期 T 为估

计周期.随着在聚集阶段不断交换并平均估计值,每个节点维护的类型比例估计值将逐步收敛,而收敛值实际上

等于利用关注该类型的各节点的节点采样集合之并计算出的比例估计值,具体分析见第 4.1 节. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Proportion estimation algorithm 
图 1  比例估计算法 

为了实现最大限度地聚集各节点单独采样的结果,比例估计算法的执行在各节点应是同步的,即各节点应

保持同样的 cycle 值.在动态的网络环境中,新加入节点首先需要加入节点采样服务,因而它可以将自己的初始

化视图中节点的 cycle值的最大者作为自己的 cycle值;已加入的节点则可以在进行比例估计值的聚集交互过程

中附加上自己的 cycle 值,然后以两者中的较大者更新自己的 cycle 值,这实际上也是基于反熵 gossip 的同步方

式,而基于反熵 gossip 的通信能够在节点总数为 N 的系统内以 O(logN)个周期实现节点间的同步[26]. 

3.2   采样更新算法 

TypeSampler 的采样更新算法在节点采样服务以及比例估计算法的基础上维护每个节点的 TST,从而实现

类型采样.简而言之,节点周期性地与节点采样服务提供的一个随机节点交换各自的TSR,然后,两节点根据对方

TSR 的内容决定是否用该 TSR 更新自己的 TST.在本文中,如果节点决定以收到的某 TSR 更新自己的 TST,则称

该节点接受了该 TSR.TSR 是一个四元组,即〈采样类型,采样类型的比例估计值,节点标识,节点所属类型集合〉,
其中,采样类型是从节点所属类型集合中随机选择的,它表示节点作为该类型的代表以供采样;而节点标识则由

节点的 IP 地址及端口组成.TST 则是由三元组〈采样类型,节点标识,节点所属类型集合〉组成的集合,每个节点的

TST 大小都相等.类型采样的目的实际上就是使各种类型能够以同样的概率出现在 TST 的采样类型字段,而这

时,采样类型及对应的节点标识便可以用来引导路由. 
如果每个节点只有一个所属类型,那么由于节点采样服务提供的是对节点的均匀随机采样,因此某种类型

的比例越大,节点收到以该类型作为采样类型的 TSR 的概率也就越大.在这种情况下,为了实现对类型的均匀随

机采样,收到 TSR的节点应当以正比于该 TSR中比例估计值倒数的概率接受该 TSR.但在实际应用中,每个节点

比例估计算法 
cycle:当前周期 
T:采样阶段及聚集阶段的周期数,即估计周期 
semantic_view:由元组〈node,types〉组成的节点采样集合,由节点采样服务更新 
concerned_types:节点关注的类型集合 
initial_proportions:由元组〈type,value,weight〉组成的初步比例估计值集合,根据节点自己的节点采样维护 
proportions:由元组〈type,value〉组成的比例估计值集合 
1  for each t∈concerned_types 
2    frequency←t 在 semantic_view 中的出现次数 
3    e←initial_proportions 中 type 值为 t 的条目 
4    e.value←(e.value*e.weight+frequency)/(e.weight+|semantic_view|) 
5    e.weight←e.weight+|semantic_view| 
6  end for 
7  if (cycle%T==0) then 
8    用 initial_proportions 中条目的 value 值更新 proportions 中 type 相同的条目的 value 值 
9    将 initial_proportions 中所有条目的 value 及 weight 清零 
10  end if 
11  q←getRandomItem(semantic_view) 
12  common_types←q.node 所关注的类型集合与 concerned_types 的交集 
13  send_buffer←common_types 对应的 proportions 中的条目集合 
14  sendTo(q.node,send_buffer) 
15  recvFrom(q.node,recv_buffer) 
16  for each v∈recv_buffer 
17    u←proportions 中 type 为 v.type 的条目 
18    u.value←(u.value+v.value)/2 
19  end for 
20  cycle←cycle+1 
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往往同时属于多种类型,其 TSR 中的采样类型需要从多个类型中随机选择,因而节点所属类型数目的差异会影

响类型采样的均匀性.所以,针对这种一般的情况,收到 TSR 的节点在计算 TSR 接受概率时必须考虑发出 TSR
的节点的类型数目,即接受概率不仅要正比于 TSR 中的比例估计值倒数,同时还要正比于发出 TSR 的节点所属

类型数. 
图 2 显示了 TypeSampler 的采样更新算法的伪代码.采样更新算法也在每个节点上周期性地执行.TSR 中的

采样类型从节点所属类型中随机选择,其对应的比例估计值则从比例估计算法提供的 proportions 中获取.收到

TSR 的节点分 3 种情况处理 TSR:首先检查自己的 TST 中是否已有 TSR 的采样类型对应的条目,若存在,则根

据概率 P1=|TSR.types|/Kmax 用 TSR 的内容改写原条目;然后检查自己的 TST 是否还有空位,若有,则根据 TSR 的

内容创建一个新的 TST 条目;最后,根据概率 P2=(|TSR.types|/Kmax)×(Pmin/TSR.proportion)用 TSR 中的内容改写

TST 中的任一条目.只要比例估计值足够精确,P1 和 P2 不仅能够保证各种类型以同样概率出现在 TST 的采样类

型字段,而且还能保证属于某个类型的不同节点的标识能够以同样概率出现在系统中所有该类型对应的 TST
条目中,具体分析见第 4.2 节. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Sample update algorithm 
图 2  采样更新算法 

算法中,Kmax 与 Pmin 的作用只是保证 P1 和 P2 小于等于 1.节点可以通过 gossip 通信同步它们的值,其实现可

以整合到比例估计算法的聚集阶段的交互中.但在拥有足够的全局知识的情况下,Kmax 与 Pmin 也可以用合适的

常数替代.由于 TST 中包含对不同类型的均匀采样,以不同类型为目标的数据/查询能够以同样的概率在 TST 中

发现以该目标类型为采样类型的条目,因此即便目标是稀有类型,TypeSampler 也能够保证路由的基本性能.由
于节点采样服务的视图 semantic_view 以及 TST 还含有节点所属所有类型的信息,所以,TypeSampler 还可以利

用这些信息进一步提高数据/查询在任意节点命中目标类型的概率.也就是说,当消息 m 路由到某节点时,该节

点可以在 semantic_view 以及 TST 中查找是否有节点属于消息 m 的目标类型,如果有,则将消息 m 转发给该节

点;否则,将消息 m 转发给 semantic_view 中的随机节点以继续这一过程.通过 semantic_view 以及 TST 的引导,
基于随机行走的路由所需平均跳步数可以大为降低,路由效率的具体分析见第 4.3 节. 

3.3   动态适应性 

TypeSampler 没有专门的节点失效处理机制,当节点需要退出时只需直接退出,其他节点直接将其作为失效

采样更新算法 
Kmax:系统中单个节点所属类型数目的最大值 
Pmin:系统中各类型比例的最小值 
s:节点类型采样表的大小上限 
self_id:本节点的标识 
self_types:本节点所属类型集合 
semantic_view:由元组〈node,types〉组成的节点采样集合 
proportions:由元组〈type,value〉组成的比例估计值集合 
TST:由元组〈type,node,types〉组成的集合,类型采样表 
TSR:元组〈type,proportion,node,types〉,类型采样请求 
1  t←getRandomType(types) 
2  p←proportions.getValueByType(t) 
3  TSR←〈t,p,self_id,self_types〉 
4  q←getRandomItem(semantic_view) 
5  sendTo(q.node,TSR) 
6  recvFrom(q.node,TSR) 
7  if (TST.containType(TSR.type) && nextRandomFloat()<|TSR.types|/Kmax) then
8    用〈TSR.type,TSR.node,TSR.types〉替换 TST 中 type 与 TSR.type 相同的条目 
9  else if (|TST|<s) then 
10   TST←TST∪{〈TSR.type,TSR.node,TSR.types〉} 
11  else if (nextRandomFloat(⋅)<(|TSR.types|/Kmax)×(Pmin/TSR.proportion)) then 
12    用〈TSR.type,TSR.node,TSR.types〉替换 TST 中随机选择的某一条目 
13  end if 
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节点看待;TypeSampler 也没有专门的机制处理节点所属类型的变化.TypeSampler 主要利用节点采样服务来处

理节点的失效以及类型的变化.一方面,节点采样服务利用节点条目中附加的年龄信息,在周期性的视图交换中

自动剔除失效的节点;另一方面,当节点所属类型发生变化时,它同样通过节点采样服务传播这一变化.即,在与

其他节点交换视图时更新自己的类型信息,以通知系统中的其他节点.节点采样服务维护的视图是比例估计算

法的输入,而比例估计算法输出的各类型比例估计值又是采样更新算法的输入.因此,节点失效以及类型变化都

能通过节点采样服务的视图更新反映到 TypeSampler 的比例估计及类型采样中. 
当新节点加入系统时,首先需要加入节点采样服务,即,新节点从已在系统中的某节点发起多个随机行走,

然后用各随机行走终止节点初始化自己的视图,并将代表自己的条目加入到这些终止节点的视图中.在这个过

程中,新节点用初始视图中各节点的 cycle 值的最大者设置自己的 cycle 值.一旦新节点加入了节点采样服务,无
需特定的初始化过程,比例估计算法及采样更新算法便可开始执行. 

4   理论分析 

在本节,我们从理论上分析 TypeSampler 的比例估计算法、采样更新算法的性能以及它们所保证的路由效

率,并比较分析 TypeSampler 与 TERA 的存储及通信开销.对于比例估计算法,我们关注的性能包括收敛性与精

确性.对于采样更新算法,我们关注的性能包括类型采样的均匀随机性与对同类型节点采样的均匀随机性,前者

是指各类型是否在 TST 的采样类型字段等概率出现,后者是指同类型的不同节点是否在 TST 中以该类型作为

采样类型的条目中等概率出现. 

4.1   比例估计算法 

比例估计算法的采样阶段可以视作是在进行一系列独立的伯努利实验,即节点针对其关注的某类型 i,检查

每个被采样节点 Y 可能属于或不属于它.令 
1,   

.
0,  

Y i
X

⎧
= ⎨

⎩

若 属于类型

其他
 

如果节点 Y 是从系统中均匀随机选取的,那么 X=1 的概率恰好就是属于类型 i 的节点在系统中所占的比例

p,即 Pr(X=1)=p.每个节点在执行比例估计算法时,实际上就是通过采样节点以针对自己关注的每个类型进行 
实验. 

引理 1. 令 item 是 initial_proportions 中关于某一类型的条目,Xj 为针对该类型的第 j 次实验的 X 值,c 为节

点采样服务的视图大小,T 为估计周期长度,mk 为第 k 轮结束时的 item.weight 的值,Zk 为第 k 轮结束时 item.value 
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根据引理 1,有 1

cT

j
j

T

X
Z

cT
==

∑
,即,在估计周期结束时,initial_proportions 中的比例估计值是基于 cT 个节点采样 

计算得到的. 
引理 2. 令 c 为节点采样服务的视图大小,M 为系统中关注某一类型的节点数,Xjk 为其中第 j 个节点针对该

类型的第 k 次实验的 X 值,Zj 为其中第 j 个节点的 initial_proportions 在估计周期结束时关于该类型的比例估计 

值,则有 .
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证明:由引理 1 可知 1
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,则显然有
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∑ ∑
成立.引理得证. □ 

引理 2 表明,关注同一类型的 M 个节点的 initial_proportions 中关于该类型的比例估计值的平均值,可以看

作是基于 McT 个节点采样计算的.若系统节点规模为 N,类型总数为 R,每个节点除自己所属类型外还随机选择

rR 个类型关注,即关注率为 r,则平均关注某个类型的节点数至少为 Nr.因此,当关注同一类型的节点共享它们的

节点采样之后,平均而言,它们对该类型的比例估计便可以基于至少 NrcT 个节点采样计算,而更多的采样也就

意味着更高的精度. 
比例估计算法的聚集阶段实际上是试图使得关注某类型的所有节点获取它们各自比例估计值的平均值,

根据引理 2,也就是说,获取在它们所有节点采样基础上估计的比例值.现在的问题是,比例估计算法中需要多少

个周期才能使这些节点的估计值收敛于平均值,为此我们有以下结果. 
引理 3[22]. 若每个节点每个周期从系统中随机选择一个节点交换彼此的聚集数值,并用两者的平均值更新 

自己的聚集数值,令 2( )kE σ 为第 k 轮次时所有节点聚集数值的样本方差的期望,则有 2 2
1

1( ) ( ).
2 ek kE Eσ σ+ ≈  

定理 1. 令 c 为节点采样服务的视图大小,T 为估计周期长度,r 为关注率,p 为类型 i 的实际比例值,M 为关 

注类型 i 的节点数, 2( )kE σ 为估计周期中第 k 轮次关注类型 i 的节点的 proportions 中对类型 i 的比例估计值的

样本方差的期望,其中,1≤k≤T,则有

/
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证明:设 Zj1 为节点 j 的聚集阶段的关于类型 i 的比例估计初值,根据比例估计算法以及引理 1 可知,Zj1 是上 

一个采样阶段的结果,即 1
1

1
.
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∑

∑ 实际上是参数为 cT 和 p 的二项随机变量,其方差为 cTp(1−p),因此,

聚集阶段节点关于类型 i 的比例估计初值的样本方差的均值为
1 (1 ),p p

cT
− 即 2

1
1( ) (1 ).E p p

cT
σ −=  

当节点与随机选择的节点交换 proportions 中的条目时,对方有 M/N 的概率也关注类型 i.因此在 T 个周期

中,每个节点平均发起和接收 TM/N 次关于类型 i 比例估计值的聚集交互. 

根据引理 3,可得

/
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.定理得证. □ 

当各节点关于某类型的比例估计值样本方差趋于 0 时,则它们的比例估计值也就趋于其平均值.由引理 2
可知,此时,它们的估计值近似等价于基于所有这些节点的采样计算出的比例估计值.因此,为了充分共享关注

同一类型的节点各自获取的节点样本,估计周期的长度必须能够保证各节点的比例估计值样本方差最终近似

为 0,而定理 1 恰恰可以用来估算必要的估计周期大小.假设类型总数 R 为 100,每个节点所属的类型数在 5~15
之间均匀随机选取,而节点所属每个类型按照参数为 1.0 的 Zipf 分布随机选择,下面分两种情况对定理 1 进行定

量分析. 
表 1显示了其他参数固定而系统节点规模N不同时,在聚集阶段各类型比例估计值样本方差的期望的平均
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值随视图交换周期增加而变化的情况.其中,关注率 r=0.1,节点采样服务的视图大小 c=20,估计周期 T=100,而表 

中各行则对应不同系统节点规模 N.由于
1 (1 )p p

cT
− 都相等,因此各种 N 对应的方差期望的均值在聚集阶段的 

初值都相等;由于关注率 r 以及类型分布相同,因此各种 N 对应的方差期望的均值在聚集阶段的变化也大致相

同.由表 1可知,80个周期后,方差期望的均值均减为 10−8量级,这意味着各节点关于各类型的比例估计值与相应

均值的偏差约为 10−4 量级,而由于类型比例的最小值为 10−2 量级,因而此时各类型的比例估计值与相应均值的

相对偏差最大约为 10−2 量级,近似地,可以认为此时聚集过程已收敛.以上分析表明,对于前述参数设置,估计周

期 T=100 大致能够满足聚集收敛的要求. 

Table 1  Average of the expectation of the proportion estimation sample deviation (variable N) 
表 1  比例估计值样本方差的期望的平均值(N 变化) 

Cycle r=0.1, 
c=20, 
T=100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

N=1000 3.6e−05 1.5e−05 6.1e−06 2.8e−06 1.3e−06 6.1e−07 3.1e−07 1.5e−07 7.9e−08 3.9e−08 2.0e−08
N=2000 3.6e−05 1.5e−05 6.4e−06 2.9e−06 1.3e−06 6.3e−07 3.0e−07 1.5e−07 6.9e−08 3.6e−08 1.8e−08
N=3000 3.6e−05 1.5e−05 6.2e−06 2.8e−06 1.3e−06 6.3e−07 3.0e−07 1.5e−07 7.4e−08 3.8e−08 1.9e−08
N=4000 3.6e−05 1.5e−05 6.1e−06 2.8e−06 1.3e−06 6.4e−07 3.0e−07 1.5e−07 7.5e−08 3.9e−08 2.0e−08

表 2显示了系统节点规模N固定而其他参数不同时,在聚集阶段各类型比例估计值样本方差的期望的平均

值随视图交换周期增加而发生变化的情况.其中,系统节点规模 N=1000,而表中各行则对应 r,c,T 的不同组合.由 

于
1 (1 )p p

cT
− 决定方差期望的均值在聚集阶段的初值,因此 cT 越大,则初值越小;而关注率 r 影响 M 的大小,进 

而影响方差期望减小的速度,因而,当 r=0.2,方差期望的均值在 50 个周期时即降至 10−8 量级.特别地,对于 T=50
的情况,50 个周期后方差期望的均值为 10−6量级.由于类型比例的最小值为 10−2量级,因而此时类型的比例估计

值与相应均值的相对偏差最大约为 10−1 量级,其较差的收敛效果实际上源自其较大的初值和较短的收敛时间.
以上分析表明,对于前述参数设置,估计周期 T=100 大致能够满足聚集收敛的要求. 

Table 2  Average of the expectation of the proportion estimation sample deviation (invariable N) 
表 2  比例估计值样本方差的期望的平均值(N 不变) 

Cycle N=1000 
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

r=0.1, 
c=20, 
T=50 

7.2e−05 3.0e−05 1.2e−05 5.6e−06 2.6e−06 1.2e−06      

r=0.1, 
c=20, 
T=100 

3.6e−05 1.5e−05 6.1e−06 2.8e−06 1.3e−06 6.1e−07 3.1e−07 1.5e−07 7.9e−08 3.9e−08 2.0e−08

r=0.2, 
c=20, 
T=100 

3.6e−05 9.7e−06 2.5e−06 7.0e−07 1.9e−07 5.7e−08 1.7e−08 5.3e−09 1.6e−09 5.1e−10 1.5e−10

r=0.1, 
c=80, 
T=100 

8.9e−06 3.8e−06 1.5e−06 7.0e−07 3.3e−07 1.5e−07 7.6e−08 3.8e−08 2.0e−08 9.7e−09 4.9e−09

实际上,由于每个节点除了随机选择 rR(R 为类型总数)个类型关注之外,还关注自己所属的类型,因此有

E(M)≥Nr.所以,在使用定理 1 时也可用
1 1 (1 )

2 e

Tr

p p
cT

⎛ ⎞ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

代替

/1 1 (1 )
2 e

TM N

p p
cT

⎛ ⎞ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

以进行近似计算.现在的 

问题是,当估计周期长度足以保证关注同一类型的节点充分共享它们的节点样本时,关于该类型的比例估计值

的精度究竟如何.为此,我们有以下结果. 
定理 2. 令 N 为系统节点规模,c 为节点采样服务的视图大小,r 为关注率,M 为关注类型 i 的节点数,p 为类 

型 i 的实际比例值.若在估计周期 T 的时间长度内,关注类型 i 的节点的 proportions 中相应的比例估计值收敛于
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p̂ ,则有
2 / 3ˆPr(| | ) 2e .McTpp p p δδ −− ≥ ≤  

证明:由引理 2 可知, ˆ
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∑
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定理得证. □ 
假设类型总数 R 为 100,每个节点所属的类型数在 5~15 之间均匀随机地选取,而节点所属每个类型按照参

数为 1.0 的 Zipf 分布随机选择,下面分两种情况对定理 2 进行定量分析. 
表 3显示了其他参数固定而系统节点规模N不同时,聚集过程开始时以及收敛后的各类型比例估计值的相

对误差上界的平均值,每种类型对应上界的置信水平均为 0.99.由于 c,T 相同,不同 N 情况下单个节点在采样阶

段收集的节点样本数均相同,因此,各种 N 情况下的聚集开始时相对误差上界的平均值大致相同.之所以略有差

别,是因为这里的相对误差上界平均值是根据各种类型的估计值个数加权计算,而不同 N 情况下各类型估计值

个数的分布又不完全相同.由于关注率 r 一定,那么,N 越大,则关注同一类型的节点越多,聚集收敛后比例估计值

对应的节点样本数也就越大,因此,随着 N 的增大,聚集收敛后相对误差上界的平均值也从 2.5%下降到 1.3%. 

Table 3  Average of the relative error upper bound of the proportion estimation (variable N) 
表 3  比例估计值的相对误差上界的平均值(N 变化) 

N r=0.1, c=20, T=100 
1 000 2 000 3 000 4 000 

聚集开始时相对误差上界的平均值(%) 31.8 32.0 31.7 31.9 
聚集收敛后相对误差上界的平均值(%) 2.5 1.8 1.4 1.3 

表 4显示了系统节点规模N固定而其他参数不同时,聚集过程开始时以及收敛后的各类型比例估计值的相

对误差上界的平均值,每种类型对应上界的置信水平均为 0.99.由于 cT越大,则单个节点在采样阶段收集的节点

样本数越大,因此,对应的聚集开始时相对误差上界的平均值越小;由于 rcT 越大,则聚集收敛后比例估计值对应

的节点样本数越大,因此,对应的聚集收敛后相对误差上界的平均值也就越小. 

Table 4  Average of the relative error upper bound of the proportion estimation (invariable N) 
表 4  比例估计值的相对误差上界的平均值(N 不变) 

N=1000 r=0.1, c=20, T=50 r=0.1, c=20, T=100 r=0.2, c=20, T=100 r=0.1, c=80, T=100
聚集开始时相对误差上界的平均值(%) 44.9 31.8 34.7 15.9 
聚集收敛后相对误差上界的平均值(%) 3.5 2.5 2.2 1.2 

由表 3 及表 4 可知,关注同一类型的节点通过聚集过程使得收集的节点样本数实质上从 cT 增长到 McT,于
是,相应的比例估计值的相对误差也就会大幅降低.由于 E(M)≥Nr,因此可用 NrcT 作为 McT 的近似值.根据定理

2,我们可有如下近似的推论:当聚集过程收敛时,NrcT越大,则比例估计值越精确.于是,我们结合定理 1可知,T越

大就越能够保证聚集过程收敛,而且最终的比例估计值也越精确.但是由于聚集阶段的初值使用的是上一个采

样阶段获取的数据,同时,聚集过程本身并没有引入新的节点采样,T 过大,则会导致比例估计值不能及时反映系

统的动态变化,因此,T的数值需要根据具体的应用环境权衡选择.另一方面,近似而言,如果聚集过程收敛且其他



 

 

 

郑重 等:TypeSampler:一种基于 gossip 的类型采样方法 1859 

 

参数一定,那么系统节点规模越大,比例估计值也越精确,这反映出比例估计算法具有良好的可扩展性. 

4.2   采样更新算法 

类型采样的均匀随机性是保证路由性能的基础,而对同类型节点采样的均匀随机性,则有助于保证同类型

节点间的负载平衡.关于这两种均匀随机性,我们有以下结果. 
引理 4. 若比例估计算法提供的类型比例估计值等于实际值,那么采样更新算法能够保证以任何不在当前

TST 采样类型字段的类型作为采样类型的 TSR 被接受的概率相等. 
证明:设任意类型 i 的实际比例值为 p.由于交换 TSR 的节点对是从系统中随机选择的,因此对收到 TSR 的

节点 B 来说,发送该 TSR 的节点 A 属于类型 i 的概率为 p.若节点 A 属于类型 i 且所属类型数为 k,则类型 i 被选

择作为其 TSR 采样类型的概率为 1/k.根据采样更新算法,在类型 i 不在节点 B 的 TST 采样类型字段的情况下,
节点 B 接受该 TSR 的概率为(k/Kmax)×(Pmin/ p̂ ),其中,Kmax 与 Pmin 为常数, p̂ 为节点 A 关于类型 i 的比例估计值. 

因此,节点 B 将类型 i 加入自己的 TST 的概率 min

max

1
ˆaccept

k PP p
k K p

= × × × .当 p̂ p= 时,有 min

max
accept

PP K= . 

引理得证. □ 
定理 3. 若比例估计算法提供的类型比例估计值等于实际值,那么采样更新算法能够保证无论任意节点的

TST 的初始状态如何,任意类型在该 TST 采样类型字段出现的概率均随算法执行周期的增加而收敛于 s/R,其
中,s 为每个节点 TST 的大小,R 为类型总数. 

证明:设 ( )k
ip 为类型 i 在任意节点处理第 k 个 TSR 后出现于其 TST 采样类型字段的概率, (0)

ip 为初始概率. 

由引理 4 可知,在每次处理 TSR 的过程中,若类型 i 已在 TST 的采样类型字段,则它被某类型 j 取代的概率为 

min

max

1(1 )j
Pp
K s

′− ,其中, jp′ 表示类型 j 在类型 i 已在 TST 的采样类型字段条件下也存在于 TST 的采样类型字段的

条件概率;若类型 i 不在 TST 的采样类型字段,则它被更新进 TST 的概率为 min

max

P
K

.于是有, 

( 1) ( ) ( )min min

max max

11 (1 ) (1 ) .k k k
i i j i

j i

P Pp p p p
K s K

+
=

≠

⎡ ⎤
′− − + −⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑  

因为 1,j
j i

p s
≠

′ = −∑ 所以有 ( 1) ( ) ( ) ( )min min min min

max max max max

11 ( ) (1 ) 1 .k k k k
i i i i

P P P R Pp p R s p p
K s K K s K

+ ⎡ ⎤ ⎛ ⎞
= − − + − = − +⎜ ⎟⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎝ ⎠
 

令 min min

max max

, 1P P R
K K s

α β= = − ,则有 ( 1) ( )k k
i ip pβ α+ = + ,于是易得 ( ) (0) (1 ) .

1

k
k k

i ip p α ββ
β

−
= +

−
 

因为 PminR≤Kmax,所以 0≤β<1,故有 ( )lim
1

k
ik

sp
R

α
β→∞

= =
−

.在采样更新算法的每个周期内,每个节点平均处理 

两个 TSR,即 k 平均增加 2,因此定理得证. □ 
假设类型总数 R 为 100,每个节点所属的类型数在 5~15 之间均匀随机地选取,而节点所属每个类型按照参

数为 1.0 的 Zipf 分布随机选择,系统节点规模 N=1000,关注率 r=0.1,节点采样服务的视图大小 c=20,估计周期

T=100,TST 表大小 s=10,下面对定理 3 进行定量分析. 

我们根据定理 3 证明中的 ( 1) ( )min min

max max

1k k
i i

P R Pp p
K s K

+ ⎛ ⎞
= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
来考察类型采样的收敛情况.节点的 TST 一开始 

为空,然后随着采样更新算法的执行而逐步被填充,而刚被填满时各类型在其采样类型字段中出现的概率约等

于各类型实际比例,若设此时的 k=0,则最流行类型与最稀有类型分别对应于最大的 p(0)和最小的 p(0).图 3 显示

了最流行类型与最稀有类型对应的 p(k)随 k 的变化情况.由图 3 可知,两种类型对应 p(k)都随着 k 的增长而迅速收

敛,且均当 k 为 500 左右时大致收敛于 0.1,即 s/R.由定理 3 的证明可知,在采样更新算法的每个周期中,k 平均增

加 2,因此最流行类型与最稀有类型的类型采样收敛时间大约为 250个周期.考虑到它们的收敛速度比其他类型

要慢,因此整个系统的类型采样收敛时间最多大约为 250 个周期. 
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Fig.3  Convergence speed of the type sampling 
图 3  类型采样的收敛速度 

定理 4. 若比例估计算法提供的类型比例估计值等于实际值,那么采样更新算法能够保证在执行足够多周

期后,属于任意类型的任意节点以该类型作为采样类型更新 TST 的概率相等. 
证明:设系统节点规模为 N,任意类型 i 的实际比例值为 p,节点 A 属于类型 i 且所属类型数为 k,其关于类型 

i 的比例估计值为 ˆ.p 当节点 B 接收 TSR 时,该 TSR 来自节点 A 的概率为 1/N,而节点 A 选择类型 i 作为采样类 
型的概率为 1/k,此时存在两种可能情况:(i) B 的 TST 中已存在以类型 i 作为采样类型的条目;(ii) B 的 TST 中不

存在以类型 i作为采样类型的条目.当定理 3成立时,则在经过足够多个周期后,情况(i)发生的概率为 s/R,情况(ii)
发生的概率为 1−s/R. 

下面分别讨论这两种情况: 
• 对于情况(i),根据采样更新算法,节点 A 被用来更新 TST 中对应条目的概率为 k/Kmax,因此,属于类型 i 

的任意节点 A 替换 TST 中采样类型 i 的条目的概率为
max max

1 1 ;substitute
s k sP

N k R K NRK
= × × × =  

• 对于情况(ii),根据采样更新算法,节点 A 被加入 TST 的概率为(k/Kmax)×(Pmin/ p̂ ),因此,属于类型 i 的任意

节点 A 与类型 i 一起加入 TST 的概率为 min min

max max

1 1 1 1
ˆ ˆadd

s k P s PP
N k R K p R NK p

⎛ ⎞ ⎛ ⎞= × × − × × = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

,当 

p̂ p= 时,有 min

max

(1 ) .add
s PP
R NK p

= −  

综上可得,属于任意类型 i 的任意节点 A 以类型 i 为采样类型更新 TST 的概率为 

min

max

( ) .accept substitute add
sp R s PP P P

NRK p
+ −

= + =  

对于属于类型 i 的任意节点来说,该概率都相等.定理得证. □ 

4.3   路由效率 

定理 3 与定理 4 实际上保证了随着算法的执行,每个节点的 TST 能够成为对不同类型的均匀随机采样,而
其中关于特定类型的条目能够成为对属于该类型的节点的均匀随机采样.而这正是 TypeSampler 为路由性能提

供保证的基础.关于 TypeSampler 的路由效率,我们有以下结果. 
定理 5. 令 c 为节点采样服务的视图大小,R 为类型总数,s 为每个节点的 TST 的大小,p 为类型 i 的实际比

例值.若消息 m 以属于类型 i 的节点为目标利用节点采样服务在系统中随机行走,则当 TST 实现对类型的均匀 

随机采样时,消息 m 在任意节点发现属于类型 i 的节点的概率大于等于1 (1 ) 1 ,c sp
R

⎛ ⎞− − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

命中目标时路由跳数

的期望小于等于1 1 (1 ) 1 .c sp
R

⎛ ⎞⎛ ⎞− − −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

 

证明:当 TST 实现对类型的均匀随机采样时,由于其条目中还含有节点除采样类型外其他所属类型的信息,
因此,TST 中含有属于类型 i 的节点的概率大于等于 s/R.而 semantic_view 是对节点的均匀随机采样,因此,其中
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任一节点属于类型 i 的概率为 p,而数据消息 m 同样可以利用 semantic_view 条目中的节点类型信息来检验有无 

目标节点.所以,m 无法从 TST 及 semantic_view 中发现目标节点的概率小于等于 (1 ) 1 ,c sp
R

⎛ ⎞− −⎜ ⎟
⎝ ⎠

即消息 m 在任

意节点发现属于类型 i 的节点的概率大于等于 1 (1 ) 1 ,c sp
R

⎛ ⎞− − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

因而路由成功时的期望跳数小于等于

1 1 (1 ) 1 .c sp
R

⎛ ⎞⎛ ⎞− − −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

定理得证. □ 

由定理 5 可知,TST 的类型采样实际上保证以任意类型为目标的消息在每跳的命中概率至少为 s/R,而其命

中时的路由跳数的期望至多为 R/s. 

4.4   存储与通信开销 

TypeSampler 的存储开销主要包括 semantic_view,TST,initial_proportions,proportions.在这些数据结构单个

条目大小固定的情况下,它们所含的条目数决定了单个节点的存储开销.semantic_view 与 TST 中的条目数根据

统一的参数设置,而 initial_proportions,proportions中的条目数由每个节点关注的类型数决定.令 R为类型总数,r
为关注率,k 为节点平均所属类型数,则每个节点至少关注 rR 个类型,最多关注 k+rR 个类型,平均关注(1−r)k+rR
个类型.令 c 为 semantic_view 的条目数,s 为 TST 的条目数,Esv 为 semantic_view 的条目大小,ETST 为 TST 的条目

大小,Eip 为 initial_proportions 的条目大小,Ep 为 proportions 的条目大小,则每个节点的平均存储开销为 cEsv+ 
sETST+[(1−r)k+rR](Eip+Ep). 

TypeSampler 的通信开销包括节点采样服务的视图交换、比例估计算法的聚集交互、采样更新算法的 TSR
交换.为了保证节点采样的质量,节点采样服务的视图交换的周期应小于等于比例估计算法的执行周期.在本文

中,我们只考虑视图交换周期、比例估计算法执行周期、采样更新算法执行周期三者相等的情况,因而不再区

分它们的名称.节点每次交换视图只交换各自视图的一半,而在执行比例估计算法时交换的 proportions 条目数

必小于等于自己的关注类型数.在每个周期中,每个节点分别发起一次视图、比例估计值及 TSR 交换,而且还作

为接收者平均各响应 1 次前述交换.令 ETSR 为 TSR 的大小,则每个节点在一个周期内传输的数据量平均值不超

过 2cEsv+4[(1−r)k+rR]Ep+4ETSR. 
TERA除了需要基于节点采样服务为每个节点维护一个全局视图以外,还需要为其每个所属类型分别维护

一个视图.其主要的存储开销就是这些视图以及它的类型采样表 APT.令 c′为 TERA 中每个视图含有的条目

数,s′为其 APT 含有的条目数,k 为节点平均所属类型数,Ev 为视图的条目大小,EAPT 为 APT 的条目大小,则 TERA
中每个节点的平均存储开销为(k+1)c′Ev+s′EAPT.TERA 的主要通信开销则包括视图的交换开销以及订阅列表的

发送.其视图的维护过程与 TypeSampler 类似,订阅列表则由每个节点每隔若干周期发送给若干随机选择的邻

居,其作用类似于 TSR.但与 TSR 不同,订阅列表含有多个条目,且条目数等于发送节点所属类型数.若订阅列表

取与 TSR 同样的发送频率,则每个节点每周期需发送两次.令 Esub 为订阅列表的条目大小,则 TERA 中的每个节

点在每个周期内传输的数据量平均值为 2(k+1)c′Ev+4kEsub. 
由于不包含节点所属所有类型的信息,因此,Ev,EAPT,Esub 与 Esv,ETST,ETSR 相比较小,但类型信息可以利用位

向量压缩存储,因此实际上差距有限.而且由上述分析可知,相对于 TypeSampler,TERA 的存储及通信开销与节

点所属类型数 k 密切相关,因此就 k 而言,TypeSampler 比 TERA 具有更好的可扩展性. 

5   实验评价 

我们用 P2P 协议模拟器 PeerSim[27]实现 TypeSampler,并设置不同的场景进行性能评价,具体的实验内容包

括比例估计、类型采样、路由性能、存储与通信开销.TERA 是已有的典型的类型采样方法,它基于节点规模估

计实现类型采样.我们也用 PeerSim 实现了 TERA,并在评价 TypeSampler 的类型采样效果、路由性能以及存储

与通信开销时与 TERA 进行比较.在实验中,TypeSampler 比例估计算法、采样更新算法以及节点采样服务的执

行周期间隔设置为相同长度;TERA 所使用的节点采样服务的视图更新周期与 TypeSampler 的相同,其视图大小
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c′与 TypeSampler 的视图大小 c 相同,其类型采样表 APT 的大小 s′也与 TypeSampler 的 TST 大小 s 相同,TERA
中每个节点在每个周期中向两个随机节点发送自己的订阅列表;该频率与 TypeSampler 中 TSR 的发送频率相

同;类型总数 R 设为 100,每个节点所属类型数在 5~15 之间均匀随机取值,每个节点的所属类型均根据 Zipf 分布

随机生成,即每个特定类型被选中的概率正比于 i−α,其中,i 为类型序号,α为 Zipf 参数,实验中取值为 1.0. 

5.1   比例估计 

在 TypeSampler 中,比例估计是进行类型采样的基础,因此,我们首先验证比例估计算法的性能.为了衡量类 

型比例估计值的精确性,我们定义平均相对差错率(mean relative error,简称 MRE),即
1

ˆ1 I
i i

i i

p pMRE
I p=

−
= ∑ ,其中, 

ˆ ip 表示估计值,pi 表示实际值,I 表示估计值的总个数. 

图 4显示了在静态网络环境中,不同参数设置对比例估计平均相对差错率的影响,其中,N为系统节点规模,r
为关注率,c 为节点采样服务视图大小,T 为估计周期长度.由图 4 可知,各种情况下,比例估计的平均相对差错率

都在迅速下降后产生了规则的波动,而波动的周期正好与比例估计算法的估计周期 T 相对应.平均相对差错率

的波峰对应于估计周期开始每个节点根据自己的节点采样计算出的估计值,而波峰之后的下降则对应于估计

值聚集的过程.因此,需要比例估计服务的应用可以根据当前周期以及 T 的大小来判断此时获取的比例估计值

的精确度.由图 4 还可以看到:NrcT 的值越大,图中平均相对差错率在估计周期中的最小值也越低,这与第 4.1 节

的理论推论相一致;平均相对差错率在聚集阶段的收敛速度与第 4.1 节表 1 及表 2 中的理论聚集收敛速度相比

要快,而聚集阶段初始时及收敛后的平均相对差错率也均小于第 4.1 节表 3 及表 4 中的理论上界.这表明,定理 2 

的界比较宽松,也因此,具体的某种类型的相对差错率可以根据 3ln( / 2) /( )NrcTpδ β≈ − 来估算,其中,(1−β)为置 
信水平, p 为该类型的比例估计值.当 N=1000,r=0.1,c=20,T=100时,图中平均相对差错率在每个估计周期中均能

迅速收敛到 1%以下,而其峰值也不超过 8%.第 5.2 节的实验结果将表明,这个精度足以保证实现较高均匀随机

性的类型采样.值得注意的是,图 4(a)显示出,当其他参数固定,N 越大,则平均相对差错率的最小值也越低,这表

明比例估计算法具有良好的可扩展性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) N 变化                                               (b) N 不变 

Fig.4  Proportion estimation in the static network environment 
图 4  静态网络环境中的比例估计 

图 5 显示了在动态网络环境中,不同参数设置对比例估计平均相对差错率的影响,其中,N=1000,r=0.1,c=20, 
T=100.图 5(a)显示了从第 100 个周期开始,每隔 20,30,40,50 个周期随机选择的 1%的在线节点被新节点替换情

况下,比例估计的平均相对差错率的变化.由图 5 可知,随着节点被周期性地替换,平均相对差错率在估计周期内

也发生了峰值不超过 4%的对应的周期性波动,而替换周期间隔越大,平均相对差错率也越小,这表明比例估计

算法能够在节点波动的环境中持续工作.图 5(b)显示了在第 100个周期随机选择的 20%,30%,40%,50%的节点瞬
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时失效情况下,比例估计的平均相对差错率的变化.由图 5 可知,无论瞬时失效的节点数目为多少,经过两个估计

周期的调整,平均相对差错率即恢复到静态环境中的水平,这表明比例估计算法具有很强的鲁棒性.值得注意的

是,图 5(b)中,稳定后平均相对差错率的收敛值略高于失效前的相应值,其原因就在于节点失效后 NrcT 变小了,
而这与第 4.1 节的理论推论也是一致的. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 节点替换                                            (b) 节点失效 

Fig.5  Proportion estimation in the dynamic network environment 
图 5  动态网络环境中的比例估计 

综上可知,TypeSampler 的比例估计算法能够实现较高精度的类型比例估计,而且能够适应节点波动及大量

节点瞬时失效的网络动态变化. 

5.2   类型采样 

TypeSampler 的采样更新算法不仅要实现对类型的均匀随机采样,而且还要实现对同类型节点的均匀随机

采样.为验证这两种采样的均匀随机性,我们考察不同类型在类型采样表采样类型字段出现的频率(以下简称类

型频率),以及属于同一类型的不同节点在该类型对应的类型采样表条目中出现的频率(以下简称节点频率).在
实验中,N=1000,r=0.1,c=20,T=100,s=10,其中,s 为每个节点的类型采样表的大小. 

图 6(a)显示了类型频率标准差随时间变化的情况,其中,理想值对应着对类型均匀随机采样情况下的标准

差.由图 6 可知,TypeSampler 及 TERA 的标准差都在大约 200 个周期后收敛到理想值附近.而第 4.2 节的图 3 显

示,从 TST 填满开始,理论上大约最多需要 250 个周期类型采样即能收敛,如果再加上填满 TST 所需的 8 个左右

的周期(对应于图 6(a)中 TypeSampler 的类型频率标准差从 0 增长到峰值的时间长度),那么理论上的收敛速度

最多约为 258 个周期.显然,这个理论的界相对于实际情况而言比较宽松.图 6(b)显示了属于类型 1 的节点在类

型采样表相应条目中出现频率的标准差随时间变化的情况,其中,理想值对应于在类型 1 条目数固定为 100 时

对属于类型 1 的节点均匀随机采样情况下的标准差.由图 6 可知,TypeSampler 及 TERA 的标准差都在大约 200
个周期后收敛到理想值附近.图 6表明,与 TERA类似,TypeSampler的类型频率及节点频率的标准差逐步收敛于

均匀随机采样的标准差,但我们还需确定是否存在特定类型及节点的频率长期高于或低于平均值的情况. 
图 7(a)显示了所有类型及类型 100 在一段时间内的频率分布.由图 7 可知,TypeSampler 及 TERA 的所有类

型的频率分布与均匀随机采样情况下的理想分布几乎完全重合,而两者的类型 100 的频率分布也都近似于理

想分布.考虑到类型 100 的实际比例较低,这表明即使是稀有类型,其在类型采样表中的出现频率也会在平均值

周围波动变化.图 7(b)显示了属于类型 1 的所有节点及某特定节点在一段时间内的频率分布情况.由图 7 可知, 
TypeSampler 及 TERA 的两种分布都与均匀随机采样情况下的理想分布几乎完全重合,这表明,属于某个类型的

节点在该类型对应的类型采样表条目中出现的频率也是在平均值周围波动变化的. 
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(a) 类型频率的标准差                                 (b) 节点频率的标准差 

Fig.6  Standard deviation of type frequency and node frequency 
图 6  类型及节点在类型采样表中出现频率的标准差 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 类型频率的分布                                   (b) 节点频率的分布 

Fig.7  Distribution of type frequency and node frequency 
图 7  类型及节点在类型采样表中出现频率的分布 

图 8 显示了从第 800 个周期开始,每隔 20 个周期随机选择的 1%的节点被替换的情况下,类型及节点频率

标准差的变化.由图 8可知,TypeSampler及 TERA的类型和节点频率标准差在节点波动条件下均略有上升,这主

要是因为节点波动会影响比例估计及规模估计的精确度,从而影响类型采样的效果.此外,图 8 还表明,尽管存在

着节点波动的不利影响,TypeSampler 仍能保证与 TERA 类似的类型采样性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 类型频率的标准差                                (b) 节点频率的标准差 

Fig.8  Standard deviation of type and node frequency with node substitution 
图 8  节点替换情况下类型及节点频率的标准差 
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图 9 显示了在第 800 个周期随机选择的 50%的节点瞬时失效情况下,类型及节点频率标准差的变化.由图 9
可知,TypeSampler 及 TERA 的类型和节点频率标准差在节点失效时刻均略有起伏,但又都很快收敛于理想值.
实际上,由于 TypeSampler 及 TERA 分别基于比例估计及规模估计实现类型采样,因此只要 TypeSampler 的比例

估计算法以及 TERA 所依赖的规模估计算法能够适应大量节点瞬时失效的情况,且类型采样表能够得到周期

性更新,那么其类型采样的性能也自然能够从大量节点瞬时失效所导致的波动中得以恢复. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 类型频率的标准差                                (b) 节点频率的标准差 

Fig.9  Standard deviation of type and node frequency with instantaneous node failure 
图 9  节点瞬时失效情况下类型及节点频率的标准差 

综上可知,TypeSampler 能够保证类型采样以及对同一类型节点采样的近似均匀随机性,而且还能够适应动

态的网络环境.值得注意的是,在第 4.2 节的理论分析中,采样更新算法对均匀随机性的保证需以精确的类型比

例估计值为前提,但根据本节的实验参数设置,TypsSampler 的比例估计算法的平均相对差错率实际上在 8%与

0.8%之间波动,这表明,即使类型比例估计值存在一定程度的误差,TypeSampler 的采样更新算法仍然能够保证

相当的类型采样性能. 

5.3   路由效率 

我们用路由的平均跳数来衡量路由效率,并通过考察以不同类型节点为目标的路由的平均跳数来检验类

型采样对数据路由的支持.TypeSampler 与 TERA 均利用节点采样服务实现基于随机行走的路由,而在路由的每

一跳,它们从类型采样表的采样类型及对应节点中检索目标节点以直接转发路由消息.除此之外,TypeSampler
还可利用 semantic_view 及 TST 中含有的节点所属类型信息来检索目标节点.而 TERA 的节点采样服务视图以

及 APT 中没有这些信息,因而也就无法利用它们引导路由.除了 TypeSampler 及 TERA,我们还考察了不利用任

何引导信息而完全基于节点采样服务的随机行走(simple random walk,简称 SRW)的路由效率.在实验中,N= 
1000,r=0.1,c=20,T=100,s=10. 

表 5 显示了在静态网络环境中,TypeSampler,TERA,SRW 以不同类型为目标时的平均路由跳数,其中的

Theoretical 行对应的是根据第 4.3 节定理 5 计算出的 TypeSampler 的路由跳数期望的上界.由表 5 可知: 
TypeSampler 的平均路由跳数始终小于理论上界,这与定理 5 相一致;TERA 及 SRW 的平均路由跳数则始终大

于 TypeSampler 的值.SRW 的平均路由跳数最大,乃是因为其没有利用任何引导信息;而 TERA 的平均路由跳数

要高于 TypeSampler,则是因为其利用的路由引导信息少于 TypeSampler.由于节点所属类型是根据 Zpif 分布随

机选择的,因此类型序号越大意味着其对应的节点比例越低.所以,随着目标类型序号的增大,SRW 的平均路由

跳数增长明显,而由于利用了均匀随机的类型采样,TypeSampler 及 TERA 的平均路由跳数都增长缓慢. 
图 10 显示了动态网络环境对路由性能的影响,其中,路由的目标为类型 100;每个周期产生 50 个路由消息;

每个数据点对应一个周期内的平均路由跳数,当节点选择的路由下一跳失效时,它将重新选择转发节点并将消

息的路由跳数加 1.由于 SRW 的路由跳步数相对较大,为清晰起见,图 10 中没有将其标出.图 10(a)显示了从第

200 个周期开始,每隔 20 个周期随机选择的 1%的节点被替换情况下路由跳数的变化.由图 10 可知,节点替换对
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TypeSampler 及 TERA 的路由性能均没有显著的影响.图 10(b)显示了在第 200 个周期随机选择的 50%的节点瞬

时失效情况下路由跳数的变化.由图 10 可知,在经历短暂的波动后,TypeSampler 及 TERA 的路由性能都得到了

迅速恢复.TypeSampler 及 TERA 的路由性能对动态网络环境的适应,实际上源自节点采样服务的自修复能力以

及两者对类型采样表的周期性更新. 

Table 5  Average number of routing hops in the static network environment 
表 5  静态网络环境中的平均路由跳数 

 Type 20 Type 40 Type 60 Type 80 Type 100 
Theoretical 1.1 1.3 1.5 1.7 2.1 

TypeSampler 1.0 1.1 1.2 1.4 1.8 
TERA 4.5 6.2 6.8 7.2 8.7 
SRW 7.5 13.8 20.1 25.6 38.3 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 节点替换                                       (b) 节点失效 

Fig.10  Average number of routing hops in the dynamic network environment 
图 10  动态网络环境中的平均路由跳数 

综上可知,相对于 TERA 及 SRW,TypeSampler 能够支持更为高效的路由,而且能够适应节点波动及大量节

点瞬时失效的网络动态变化. 

5.4   存储与通信开销 

我们用单个节点平均存储的数据量来衡量方法的存储开销,用单个节点在单个周期内平均传输的数据量

来衡量方法的通信开销.当 N=1000,r=0.1,c=20,T=100,s=10 时,TypeSampler 中每个节点的 initial_proportions 及

proportions 的条目数平均为 19.1,而每个周期平均传输的 proportions 条目数为 20.6.如果以 4 个字节存储 IP 地

址,2 个字节存储端口号,4 个字节存储条目年龄,长度为 100 的位向量存储节点所属类型信息,4 个字节存储类型

序号 ,4 个字节存储比例估计值 ,4 个字节存储比例估计权值 ,则有 Esv=22.5B,ETST=22.5B,Eip=12B,Ep=8B, 
ETSR=26.5B,Ev=10B,EAPT=10B,Esub=10B.于是,根据第 4.4 节的理论分析及前述每个节点的 initial_proportions, 
proportions 的条目数以及每个周期传输的 proportions 条目数等实验数据,有以下结果. 

表 6 列出了在前述参数设置条件下的 TypeSampler 及 TERA 的存储与通信开销.由表 6 可知,TERA 的存储

及通信开销均数倍于 TypeSampler.该结果对应于每个节点平均属于 10 个类型的情况,因此,结合第 4.4 节的分

析可知,如果单个节点平均所属类型数进一步增加,那么 TypeSampler 在存储及通信开销上的优势将更加明显. 

Table 6  Storage and communication cost 
表 6  存储与通信开销 

 存储开销(B) 通信开销(B)
TypeSampler 1 057 1 170.8 

TERA 2 300 4 800 
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综上可知,针对单个节点所属类型数增长的情况,TypeSampler 具有比 TERA 更好的可扩展性. 

6   结束语 

本文提出了一种基于 gossip 的类型采样方法——TypeSampler.在 TypeSampler 中,节点通过 gossip 获取节

点样本,并通过基于反熵的聚集过程共享各自单独采样的结果,以计算各类型比例估计值;利用类型比例估计

值,节点周期性地更新自己的类型采样表,以使得不同类型的节点能够在其中等概率出现,以及属于同一类型的

不同节点能够在该类型对应的条目中等概率出现.基于对类型的均匀随机采样,TypeSampler 能够保证以各种类

型节点为目标的路由的平均效率. 
理论分析与实验结果表明,即使在动态的网络环境中,TypeSampler 也能够实现精确的类型比例估计以及近

似均匀随机的类型采样;而且相对于已有的方法,TypeSampler 能够支持更高效的路由,并具有更好的可扩展性. 
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