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摘  要: 互联网中,以网页、社交媒体和知识库等为载体呈现的大量非结构化数据可表示为在线大图.在线大图

数据的获取包括数据收集和更新,是大数据分析与知识工程的重要基础,但面临着数据量大、分布广、异构和变化

快速等挑战.基于采样技术,提出并行、自适应的在线大图数据收集和更新方法.首先,将分支限界方法与半蒙特卡

罗采样技术相结合,提出能够自适应地收集在线大图数据的 HD-QMC 算法;然后,为了使收集的数据能反映实际中

在线大图的动态变化,进一步基于信息熵及泊松过程,提出高效更新在线大图数据的EPP算法.从理论上分析了该算

法的有效性,并将获取的各类在线大图数据统一表示为 RDF 三元组的形式,为在线大图数据分析及相关研究提供方

便易用的数据基础.基于 Spark 实现了在线大图数据的收集和更新算法,人工生成数据和真实数据上的实验结果展

示了该方法的有效性和高效性. 
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Abstract:  The large volume of unstructured data obtained from Web pages, social media and knowledge bases on the Internet could be 
represented as an online big graph (OBG). Confronted with many challenges, such as its large-scale, widespread, heterogeneous, and 
fast-changing properties, OBG data acquisition includes data collection and updating, which is the basis of massive data analysis and 
knowledge engineering. In this study, the method for adaptive and parallel data collection and updating is proposed based on sampling 
techniques. First, the HD-QMC algorithm is given for adaptive data collection of OBG data by combining the branch-and-bound method 
and quasi-Monte Carlo sampling technique. Next, the EPP algorithm is given for efficient data updating based on entropy and Poisson 
process to make the collected data reflect the dynamic change of OBGs in real-world environments. Further, the effectiveness of the 
proposed algorithms is analyzed theoretically, and various kinds of collected OBG data are represented by triples universally to provide an 
easy-to-use data foundation for OBG analysis and relevant studies. Finally, the proposed algorithms for data collection and updating are 
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implemented with Spark, and experimental results on simulated and real-world datasets show the effectiveness and efficiency of the 
proposed method. 
Key words:  online big graph; data collection; data updating; parallel crawler; Spark 

互联网中存在着大量有价值的非结构化数据,这些数据以不同的载体呈现,是内容全面的信息资源.图结构

是互联网中非结构化数据的一种主要组织形式,可表示为在线大图(online big graph,简称 OBG).典型的 OBG 包

括网页、社交媒体和知识图库,如图 1 所示.OBG 数据的获取,包括数据收集和更新,是解决大数据分析、知识工

程和决策支持等实际问题的重要前提和基础[1,2],在 Web 搜索与海量数据分析[3]、数据集成[4,5]、数据抽取与融

合[6]等领域发挥着重要作用.一个 OBG 包括对象和连接,不同类型的 OBG 其对象和连接不同. 
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Fig.1  Typical OBGs 
图 1  典型的 OBG 

OBG 中的数据具有海量、分布、异构和快速变化等特点[7],并且在数据收集之前,其全局的图结构是未知

的,这使得 OBG 数据的收集和更新都面临着数据量巨大、数据分布范围广、数据结构复杂且变化迅速等方面

的挑战,因此无法获取 OBG 中全部对象的数据.如何优先获取 OBG 中有价值、重要的数据,是一个在线优化问

题.解决这一问题主要面临如下难点和挑战:(1) OBG 数据的收集是在线(online)的,初始时,OBG 的结构完全未

知,随着收集到的数据不断增加,OBG 的结构才逐渐被发掘,在线性使得数据收集中对象的选取变得更加困难; 
(2) 完全没有 OBG数据的情况下,无法根据特定需求按照重要性由大到小的次序收集 OBG中的对象,通过分析

已收集的 OBG 数据,发现重要对象的分布规律,也是提升后续数据获取效率的保证.因此,本文围绕如何优先收

集重要对象和利用已收集的 OBG 数据来优化其数据更新过程,讨论 OBG 数据的收集和更新方法,为 OBG 数据

处理与分析的相关问题奠定基础. 
以通用爬虫(universal crawler)和优先爬虫(preferential crawler)为代表的 OBG 数据收集方法主要关注 OBG

的局部结构,但是针对数据收集过程的在线性,不能从全局出发寻找重要的数据;同时,基于网页布局[8]或历史数

据统计的 OBG 数据的更新方法[9]通过分析已收集的 OBG 数据得到变化规律,从而优化 OBG 数据的更新,但对

于数据变化规律并未包含于历史数据的情形仍不能有效更新.采样技术被广泛用于统计机器学习[10],它能够方

便地处理全局性问题.半蒙特卡洛采样(quasi Monte Carlo sampling,简称 QMC)与传统的蒙特卡洛采样(Monte 
Carlo sampling,简称 MC)技术不同,使用伪随机序列生成采样点,使得采样更加均匀和全面,避免了由于随机采

样点过近而导致重要性评估效果下降的问题.因此,以 OBG 数据的有效获取为目标,本文借鉴优先爬虫的思想,
基于 QMC 采样技术,提出自适应的 OBG 数据收集算法,并在其基础之上给出用于 OBG 数据更新的算法.针对

OBG 数据的海量性,我们利用 Spark 平台实现 OBG 数据的并行获取,保证 OBG 数据的高效获取. 
首先,对于给定的 OBG,本文结合 QMC 采样技术和求解优化问题的分支限界方法,提出在线算法 HD-QMC,

从全局角度提升 OBG 数据收集的效果.我们将 OBG 对象集合映射到高维空间,并对高维空间分割得到子空间,
再利用 QMC 采样技术,先收集采样点对应的 OBG 对象,再由此评估各个子空间的重要性,对最重要的子空间递

归地执行上述过程,直到得到 OBG 中所有对象的数据,从而完成 OBG 数据的收集.然后,将已收集的数据统一表

示为 RDF(resource description framework)的形式[11],为后续研究提供统一的数据接口.进一步地,本文从理论上
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给出 HD-QMC 算法的有效性、复杂度、标准误差、迭代次数和冲突率等指标的分析. 
接着,借鉴基于历史数据统计的传统方法,本文结合信息熵、泊松过程[12]和前述的数据收集方法,提出数据

更新算法 EPP.作为数据收集方法的扩展,EPP 算法首先通过信息熵计算各个子空间的信息量,并利用泊松过程

预测每个子空间可能产生的增量,将 QMC 采样过程中得到的实际子空间增量的大小与预测增量的大小进行融

合,由此优先对增量较多的子空间进行采样,得到采样对象的增量,从而完成 OBG 数据的更新. 
最后,我们基于 Spark 平台实现本文提出的算法,在真实数据集和生成数据集上,将 HD-QMC 和 EPP 算法与

现有方法在有效性和效率方面进行了对比,展示了本文方法针对实际应用中不同 OBG 数据的收集和更新效果.
与其他方法相比,本文的方法能更快地发现大多数重要的对象,且具有良好的可扩展性. 

1   相关工作 

• OBG 数据收集 
通用爬虫和优先爬虫是主要的 OBG 数据收集工具.通用爬虫利用经典的广度优先[13]和深度优先[14]方法,

仅根据局部图结构进行数据收集.但 OBG 中各个部分的重要性在实际情况下并不相同,通用爬虫没有考虑到不

同部分重要性的差异.优先爬虫主要包括主题爬虫(topic crawler)和聚焦爬虫(focused crawler)[15]:主题爬虫根据

特定的主题从 Web 上搜索信息;聚焦爬虫通过使用基于应用、链接[16]和语义[17]的方法,在数据收集过程中能够

优先收集用户关注的内容,关注的内容可以是关键词或用户定义的其他需求.但是现有的优先爬虫大部分同样

由于受到 OBG 的在线性限制,主要关注局部图结构,为了快速发现 OBG 中重要的部分,还需要进一步扩展.与广

度优先和深度优先方法不同,本文方法并不是从 OBG 中的某个对象开始逐渐扩大收集范围,而是从 OBG 的全

局出发,优先收集重要部分中的数据. 
• 基于采样技术的数据收集 
使用这类方法可得到全局的图结构信息[18],采样技术的引入,使得数据收集过程能够区别对待重要性不同

的部分,且采样技术与 OBG 数据收集还有很多结合点,例如,图流采样方法[19]从海量的图流数据中发现并收集

重要的图数据.但与本文方法不同,这种方法需要对所有图流数据进行分析,并不能在部分数据未知的情况下完

成采样.Yin 等人[20]提出一种基于 QMC 采样技术的聚焦爬虫,将 OBG 中的对象映射为一维向量,在此向量上,
通过 QMC 采样技术估算不同区域的重要性并收集数据.但是对于结构复杂的 OBG,一维映射会导致信息丢失,
影响重要性评估.另外,此方法对重要性的度量依据只有连接,对用户关注的其他信息表达不足.与上述方法不

同,本文通过将 OBG 中的对象映射到高维空间,并利用高维 Halton 序列生成采样点,提高了子空间重要性评估

的准确性,同时使用户可以选择需要的信息作为重要性评估的依据. 
• OBG 数据更新 
早期 OBG 数据更新的方法使用 Revisit[21]策略,直接重新收集对象数据来替换本地已有数据.但是随着

OBG 数据的快速增长,导致每次数据更新会产生巨大的开销,并且不能满足数据更新的速度要求.为此,很多研

究专注于缩小收集范围来降低数据更新的成本.例如:Xi 等人[8]提出一种基于网页布局模式的方法,能够适用于

复杂的真实数据环境,借助网页布局模式来判断某一页面变化的可能性,但对于页面布局模式相似的对象来说,
并不能准确地为每个对象给出预测结果;Pavai 等人[9]根据历史数据计算每个对象发生变化的概率,但这种方法

无法预测历史数据中没有出现过的对象;Radinsky 等人[22]提出一种考虑了网页间连接结构的更新预测方法,通
过分析不同网页之间的结构关系,得出数据更新策略,但是随着网页间连接关系变得复杂,预测的准确性会受到

一定的影响;Cho 等人[23]提出基于采样的数据更新方法,通过对 OBG 某个部分进行少量的采样,判断其变化的

可能性,但该方法还不能用于自适应的数据更新.本文的数据更新方法建立在提出的数据收集方法之上,同时结

合了统计方法与 OBG 中的真实变化两个方面,能够快速且有效地更新已收集数据. 

2   基于采样的 OBG 数据收集 

定义 1. 一个 OBG 是一个有向图 GON={O,E,R},其中,O,E 和 R 分别是对象、连接和关系的集合.GON 中的每
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个连接都有一种连接关系类型并连接两个不同对象,即 e=(oi,oj,rk),e∈E,oi,oj∈O,i≠j,rk∈R. 
定义 2. GON 中 oi 的对象数据

ioΨ 是通过访问互联网获取的 OBG 数据,包括对象本身和此对象产生的所有 

连接,可表示为 oi 以及 ei=(oi,oj,rk),其中,ei∈E,oi,oj∈O,i≠j,rk∈R,全体对象的对象数据集合记为Ψ . 
Ψ包含 GON 中的所有信息,所以获取 GON 等价于获取Ψ .鉴于Ψ对不同对象是独立可分的,因此可将 OBG 的

对象集合映射到高维空间,再对其进行子空间划分,这样就能在高维子空间中使用 QMC 采样来量化不同子空

间的重要性,从而进行自适应的 OBG 数据收集. 

2.1   OBG高维空间映射与子空间划分 

我们将 GON 的对象集合 O={o1,o2,…,o|O|}映射到一个高维空间 A,|O|为 GON 中对象的数量.映射后,第 i 个对

象的高维空间坐标可表示为 

 0 1 2
1mod ,mod ,...,mod ,h

h

i i i i
L L L

L
L L L

−
−
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 (1) 

其中,L 为 | |h O ,h 代表空间维度. 

QMC 采样使用高维伪随机序列进行采样,高维空间 A 的维度 h 越高,QMC 采样的伪随机性和子空间覆盖

性越好,子空间分割也能够越精细,重要性计算的结果也越准确.对于 OBG 而言,恰当的 h 就足以表达其内部的

信息,多余的维度会造成计算资源的浪费.因此,对于复杂的 OBG,适当提高维度 h 将能够更快发现重要的子空

间,提升数据获取的效率. 
A 中不同的子空间重要性不同,且这些子空间内不同的子空间重要性也不相同.为了计算子空间的重要性,

可将 A 分割为 K 个等大小的子空间,记为{A1,…,As,…,AK},每个子空间也可继续划分,直到只包含单个对象.第 J 

次划分结果表示为划分向量 Jk
G

,其每个维度取值为各个子空间该维度上等分分割份数的倒数.子空间的递归细 

分将会产生一棵高度为 logK|O|的 K 叉树,根节点对应整个高维空间,第 1 层节点分别对应分割后的 K 个子空间,
其余层依此类推.例 1展示了 OBG的高维空间映射与子空间分割过程.基于此的分割方法,下一节将讨论如何利

用 QMC 采样递归的获取子空间重要性并进行自适应的数据收集. 
例 1:设图 1 中社交媒体 OBG 对应的有向图为 GON={O,E,R},O={o0,…,o7},E={e0=(o2,o1,r0),…,e8},且 R={r0=

好友,r1=评论,r2=转发,r3=点赞}.若 h=3,根据公式(1)对 GON 进行空间映射可得,o0~o7 对应坐标分别为(0,0,0),(1,0, 
0),(0,1,0),(1,1,0),(0,0,1),(1,0.1),(0,1,1),(1,1,1).此时,OBG 将会被映射到一个三维的立方体内.对这个立方体进行

子空间分割,K=2 时先对 z 轴分割,则立方体在 x,y 和 z 这 3 个维度上分别被等分为 1 份、1 份和 2 份,对应的分 

割向量为 1k
G

=(1,1,0.5),如图 2(a)所示.接着,用 2k
G

=(0.5,1,1)和 3k
G

=(1,0.5,1)对 x 轴和 y 轴划分,得到 8 个子空间,如 

图 2(b)所示.后续分割过程类似,直到空间不再可分. 
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(a) 仅 z 轴分割 (b) x,y 和 z 轴分割 

Fig.2  Example of OBG projection and split 
图 2  OBG 的映射与分割举例 

2.2   基于采样的OBG数据收集算法 

结合前述 OBG 的高维空间映射与划分方法,基于高维空间的 QMC 采样技术和分支限界方法,本节给出自

适应的 OBG 数据收集方法,包括子空间重要性评估和子空间选择两个阶段. 
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在子空间重要性评估阶段,我们首先将高维空间 A按照子空间划分方法进行分割,并由 QMC采样得到每个

子空间的重要性.将需要收集的信息视为目标信息,例如网页 OBG 中特定主题的信息,或社交媒体 OBG 中的用

户信息和关注、转发、评论及点赞等社交行为.子空间中目标信息量又决定了子空间的重要性,我们使用目标

信息密度来度量子空间的重要性,目标信息密度与聚焦爬虫中数据收集目标的概念类似,反映了 OBG 数据收集

时子空间中的目标信息量.下面给出子空间 As 中目标信息密度的概念. 

 
( )

| |
s

s

oo A
A

s

D

A

Ψ
ρ ∈=

∑
 (2) 

其中,D(Ψo)代表一个 OBG 中对象 o 所包含的目标信息量.若将社交媒体 OBG 中的社交行为作为目标信息,则子

空间的目标信息密度为该子空间中社交行为的数量与子空间对象总数的比值. 
为了快速计算子空间的重要性,我们利用 QMC 采样技术,通过少量采样点尽可能精确地计算不同子空间

的目标信息密度,由此找到最重要的子空间.QMC 使用确定性的方法生成低差异的伪随机序列(low-discrepancy 
sequence)[24],并将其作为采样点,这些采样点对子空间的覆盖性优于随机点.QMC 通常将 Halton 序列作为其伪

随机序列进行采样,令 b 为一个素数,则任何一个正整数 Z+可表示为 djbj+…+dibi+…+d1b+d0,其中,di∈{0,1,…, 

b−1},且 i=0,1,…,j.在一个 Halton 序列 W 中,第 w 个元素φb(w)为 0 1
1 2 1... j

j

dd d
b b b ++ + + .同时,对于任何 w>0,有φb(w)∈ 

[0,1].对于 h 个不同的素数 b1,…,bd,n 个 h 维的 Halton 序列为 1{ ,..., },n ix x xG G G
可表示为 

 
1

[ ( 1),..., ( 1)] , 1,...,
n

T
i b bx i i i nφ φ= − − =

G  (3) 

因此,第 J 次子空间划分后,第 i 个采样点在每个子空间中的相对坐标为 1 ... | |h
i Jx k k O×

G GG D D D ,其中,“D”代表 

哈达马积(Hadamard product).令采样点数 n=|As|⋅Rsamp,其中,Rsamp为采样比率,{o1,…,oi,…on}∈As为子空间As中用 
Halton 序列生成的 n 个采样点对应的采样对象,则

sAρ 可作如下近似计算. 

 
1

1 ( )
s i

n
A oi D

n
ρ Ψ

=
≈ ∑  (4) 

值得说明的是,以上采样过程不仅可得到子空间的重要性,还可得到采样点的对象数据 .
ioΨ 因此,本文的数 

据收集方法通过采样过程完成,不仅并行地对每次分割得到的各个子空间进行采样,而且并行地收集每个子空 

间内部的采样对象 oi,从而得到
ioΨ ,已收集的对象数据集合表示为 1 2 | |{ , ,..., }c c c c

OΨ Ψ Ψ Ψ= .为了使得相关应用能 

通过统一的接口访问已收集数据,我们将已收集的数据统一表示为 RDF 形式,记为〈对象 1,关系,对象 2〉的三元

组形式,其中,“关系”可以表示网页 OBG 中的链接、社交媒体 OBG 中的社交操作以及知识库 OBG 中实体间的

关系类型. 
在子空间选择阶段,我们根据 QMC 采样得到的子空间目标信息密度找出下一次迭代的子空间.所有本次 

及以往迭代中访问过的子空间的目标信息密度都被记录在一个候选子空间集合 Pcand 中,
1 2

{ , ,...,cand A AP ρ ρ=  

, }
KA xρ ρ ,其中,ρx 是之前迭代访问过的子空间的目标信息密度.为了能够自适应地收集数据,始终从 Pcand 中选取 

目标信息密度最大的子空间作为下一次迭代的高维空间. 
由于存在某些目标信息较少且无需收集的子空间,如分散孤立的部分,使得数据收集效率较低.对此,下面

给出算法的结束条件. 
 minρ ρ<  (5) 
其中, ρ 是所有采样的平均目标信息密度,ρmin 是能够接受的最小子空间目标信息密度.随着大多数高密度子空

间逐渐收集完成,剩下的子空间中的目标信息将越来越少, ρ 相应下降.最终,当 minρ ρ< 时,整个收集过程结束. 

上述思想由算法１描述. 
算法 1. HD-QMC. 
输入:A,K,Rsamp,Pcand. 
输出:Ψ c. 
步骤: 
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IF |A|>1 AND minρ ρ≥  THEN 

S←Divide(A,K)  //分为 K 个子空间,得到集合 S 
FOR EACH s IN S DO  //s 为子空间 

mass←0 
W←HaltonSeq(s,Rsamp)  //生成采样点集合 W 
FOR EACH w IN W DO 

IF w∉Ψ c THEN 
obj←Collect(w) 
Ψ c←Ψ c∪obj 

END IF 
mass←mass+NumInfo(obj)  //加入新增的目标信息数量 

END FOR 
IF |s|>1 THEN 

density←mass/|W| 
Pcand.Add([s,density]) 

END IF 
END FOR 
A←Pcand.PickMax(⋅)  //取出密度最大的子空间 
HD-QMC(⋅)  //下一次迭代 

END IF 
算法 1 中的 FOR 循环可并行完成.算法迭代执行,对子空间进行分割并产生一棵 K 叉树,每个非叶子节点代

表一次迭代并对应一个子空间,每次迭代将从一个非叶子节点产生 K 个分支,对原来子空间进一步划分,并产生

新的子空间.子空间不可分,则为叶子节点且不产生新的分支.例 2 给出了基于算法 1 的 OBG 数据收集过程. 
例 2:基于例 1 得到的高维空间 A 及其子空间,以社交行为“关注”“转发”“评论”“点赞”作为目标信息,则子空

间的重要性取决于对象的出度,整个数据收集过程将进行多次 QMC 采样迭代并生成一棵二叉树,其上部为子

空间内的所有对象,下部表示子空间的目标信息密度,分支上标注了 QMC 采样点对应的对象,如图 3 所示.二叉 

树中的第 1层~第 3层节点对应的子空间,分别由上层节点对应的子空间经过分割向量 1 2 3, ,k k k
G G G

分割得到.算法优 

先选择目标信息密度最大的节点进行迭代,执行顺序为图中序号,最终得到所有对象数据集合Ψ c. 

--o0~o7

--

=0.5

--

1

2

3 5

4

6

7 9

8

o1,o3 o5,o7

=1
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o0 o1 o4 o5
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o2 o6
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Fig.3  Example of data collection 

图 3  数据收集过程举例 
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2.3   分  析 

(1) 有效性 
给定高维空间 A,将对象数据收集过程中目标信息的增长曲线与坐标轴所构成区域的“面积”,即收集过程

中目标信息的积分,作为算法 1 的有效性,用 SA 描述. 

 | |
1 1

( )A i c
A ji j

S DΨ
= =

= ∑ ∑  (6) 

其中,|A|是 A 中的对象总数, c
jΨ 表示第 j 个收集到的对象数据.越重要的对象越早被收集,SA 越大. 

(2) 复杂度 
算法 1 的时间复杂度取决于 K 叉树的高度⎣logK|O|⎦和采样比 Rsamp.K 叉树中,下一层采样是对当前这一层

子空间分割并评估的过程,每生成一层,都会对|O|个对象按照 Rsamp 重新采样,并评估子空间的目标信息密度.因
此,算法 1 的时间复杂度可表示为 O(|O|⋅Rsamp⋅⎣logK|O|⎦)=O(|O|⋅log|O|). 

(3) 标准误差 
标准误差是对子空间目标信息密度的估计误差.算法１的标准误差在不同采样点 n 下不同. 

标准误差的估计为 | | n
sA

n
σ ,其中,

2

1 1

1 1( ) ( ) .
1 i i

n n
n o oi i

D D
n n

σ Ψ Ψ
= =

⎛ ⎞= −⎜ ⎟− ⎝ ⎠
∑ ∑  

算法 1 的 | | n
sA

n
σ

随着采样点数的上升以非线性趋势下降. 

(4) 迭代次数 
迭代次数是算法执行过程中对子空间分割并评估其重要性的次数,记为 Niter.算法 1 的迭代次数取决于子

空间的分割数 K 和对象总数|O|,迭代次数由定理 1 给出. 
定理 1. 给定一个有|O|个对象和 K 个子空间的 OBG(|O|>0,K>1),可以得到 Niter 为 

 11
0

1
0

1,                                    0 | |

| | ,  | | 2

,                       2 | |

mm j m m
j

m j m m
j

O K

O K K K O K

K K O K

−−
=

+
=

⎧ < <⎪
⎪ − +⎨
⎪
⎪ < <⎩

∑
∑

≤ ≤  (7) 

其中,m=⎣logK|O|⎦,m∈Z+. 
证明:根据对象数的不同可分为 3 种情形,下面依次进行说明. 
情形 1:对象数在 0 到 K 之间,即 0<|O|<K.由于每个子空间至少会有一个对象被收集,所以这种情况下所有

的对象将在一次迭代内收集完成,因此 Niter=1. 
情形 2:对象数在 Km 到 2Km 之间,即 Km≤|O|≤2Km.首先用叶子节点代表对象,所有非叶子节点代表一次迭 

代,称为迭代节点.若 Km=|O|,则为一棵完全 K 叉树有
1
0

m j
j

K−

=∑ 个叶子节点.当一个对象被加入时,就会有新的迭 

代节点形成 ,该位置上原来的叶子节点和新加入的叶子节点将作为该迭代节点的孩子节点 .因此 ,一共有

|O|−Km−1 个新加入的节点,叶子节点按照同样的方法加入到这个 K 叉树中,如图 4(a)所示.最终, | |iterN O= −  

11
0

.mm j
j

K K−−
=

+∑  

情形 3:对象数在 2Km 到 Km+1 之间,即 2Km<|O|<Km+1.当先前的叶子节点都变成迭代节点时,新加入的节点将

不再产生新的迭代节点,直接加入现有的迭代节点中,直到形成完全 K叉树.这种情况下,迭代次数将一直保持为 

0
m j

iter j
N K

=
= ∑ ,且所有的叶节点都在 K 叉树的同一层,如图 4(b)所示. 

证毕. □ 
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m

新节点 新节点

m+1

新节点 新节点 新节点

 

(a) 叶子节点在不同层 (b) 叶子节点在同一层 

Fig.4  Iteration under different object numbers (white: iteration node, black: leaf node) 
图 4  不同对象数下的迭代情况(白色节点为迭代节点,黑色节点为叶子节点) 

(5) 冲突率 
算法 1 在不同迭代节点对同一对象采样,则产生冲突,冲突越少,算法 1 执行的效率越高.冲突用冲突率表示,

记为 

 
| |
conf

conf
iter s samp

N
E

N K A R
=

⋅ ⋅ ⋅
 (8) 

其中,|As|⋅Rsamp 是每次迭代过程中各个子空间的采样点数,Nconf 是整个数据收集过程中的冲突总数. 
定理 2 定量地描述了所有的冲突. 
定理 2. 给定一个包含|O|个对象的 OBG,冲突总数为 

 
1 1
iter iN m

conf iji j
N P

= =
= ∑ ∑  (9) 

其中,Niter 由定理 1 得出,mi=⎣logK|Ai|⎦,Ai 是第 i 次迭代的采样子空间,Pij 是子空间 Ai 对应的 K 叉树中第 j 层分割

得到的子空间中不重叠的冲突数. 
证明:当算法 1 从 K 叉树自顶向下进行采样时,冲突最初从第 1 层迭代节点开始产生. 

通过对子空间 Ai 中各级分割子空间中的非重叠冲突进行求和,得到第 i 次迭代的冲突数为
1

im
ijj

P
=∑ ,那么该

过程的冲突总数为
1 1
iter iN m

iji j
P

= =∑ ∑ .证毕. □ 

假设 K 叉树对应的各级采样子空间中的冲突数为一个固定的值,则 Nconf 的近似值为
1

im
iter ijj

N P
=

⋅∑ .因此,冲 

突数以及 Econf 可通过调整 K 和 Rsamp 来降低. 

3   基于泊松过程的 OBG 数据更新 

3.1   数据更新概述 

定义 3. 令 GON={O,E,R}为一个 T 时刻的 OBG,在 T′(T′>T)时为 { , , }ONG O E R′ ′ ′ ′= .GON 从 T 到 T ′的增量可表 

示为 
 ΔGON={DIFF(O′,O),DIFF(E′,E),DIFF(R′,R)} (10) 

DIFF(O′,O)可表示为 [ \ ( )] \ ( )O O O O O O′ ′ ′∩ ∪ ∩ ,用来描述新加入与删除对象的集合,并以此作为 ONG′ 以 

及 GON 之间的差异.ΔGON 中,E 和 R 的增量可用类似方式表达. 
根据定义 3,增量可以更具体表示为 O,E 和 R 集合中元素的添加和删除操作,因此增量可由定义 4 表示. 
定义 4. 更新操作集合 U 包括添加和删除,分别记为 u 和 u .O,E 和 R 的更新操作集合分别记为 UO,UE 和 

UR,ΔGON={UO,UE,UR}. 
定义 5. 从 T0 到 T 时刻收集的 OBG 数据中,统计窗口是 T0 到 T 时刻内且结束于 T 时刻的时间区间,定义为

(T−α (T−T0),T],如图 5 所示.其中,α称为窗口因子(0<α≤1). 
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T T

已收集数据 新数据

统计窗口

T0

 

Fig.5  Statistic window of data updating 
图 5  数据更新的统计窗口 

数据更新方法建立在数据收集方法之上,包括增量预测和增量搜索两个阶段.数据更新方法将定义 4 表示

的增量作为目标信息,子空间重要性的度量依据仍采用目标信息密度,在数据更新中为增量密度.因此,数据更

新方法可看作是对第 2 节中数据收集方法的扩展. 
增量预测阶段利用 HD-QMC 算法输出的已收集数据Ψ c,通过使用信息熵和泊松过程对统计窗口内 GON 各

子空间变化的可能性进行量化,预测各个子空间的增量密度,得到各个子空间的初始增量密度.增量搜索阶段以

增量作为收集目标,基于并扩展 HD-QMC 算法,给出 QMC 采样得到的增量密度与增量预测阶段预测得到的增

量密度进行合理融合的方法,并使用融合后的增量密度作为子空间重要性的度量依据,以此帮助发现更多的增

量,并用增量来更新本地数据,从而优化数据更新过程. 

3.2   基于信息熵的数据更新算法 

在增量预测阶段,假设当前已收集数据的统计窗口中对应数据的 OBG 为 B
ONG ,我们将 B

ONG 映射到高维空间

并分割为 K 个子空间,即 1 2{ , ,..., }B
ON KG B B B= .泊松过程是累计随机事件发生次数的独立增量过程[12],同时,Bj 内 

增量的产生并没有确定的规律且相互独立,是一个随机事件,因此某段时间内,Bj 中增量产生的大小可用泊松过

程来描述和预测.从 T 到 T ′时刻,用信息熵表示子空间的信息量,则可根据信息熵运用泊松过程来预测未来一段

时间内增量产生的可能性,以此对这些子空间进行独立的更新. 
定义 6. 设一个 OBG 中从 T0 到 T 时刻 O,E 和 R 的出现概率分别为 P(oi),P(ei)和 P(ri),其信息熵分别为 

H(O)=E[I(oi)],H(E)=E[I(ei)],H(R)=E[I(ri)]. 
其中,I(oi)=−logP(oi),I(ei)=−logP(ei),I(ri)=−logP(ri).子空间 Bj 的信息量即为 

Yj=|Oj|⋅H(O)+|Ej|⋅H(E)+|Ej|⋅H(R). 
其中,Oj 和 Ej 即为对象集合和连接集合,oi,ei∈Bj,j=1,2,…,K. 

定义 7. 令
0( )

jY
T T

λ
α

=
−

为泊松分布的均值,若在ΔT 内增量的大小为τ,则增量产生的概率为 

 Δ ( Δ ){ (Δ ) ( ) } е
!

T TP X T T X T
τ

λ λτ
τ

−+ − = =  (11) 

其中,X 是泊松过程,且τ=0,1,…. 
令 Uj 为 Bj 增量大小的预测,满足 P{X(ΔT+T)−X(T)=Uj}=Max{P{X(ΔT+T)−X(T)=τ}}. 
因此,可以得到 U={U1,U2,…,Uj,…,UK}. 
最后,将 Uj/|Bj|作为子空间的初始增量密度,并加入到 Pcand 中. 

在增量搜索阶段,由于从 B
ONG 的子空间 Bj 中得到的 Uj 不一定能很好地反映真实的增量大小,但在 OBG 的 

采样过程中能对真实的增量大小进行评估,因此我们引入融合比率β ,将 Uj/|Bj|与采样得到的增量密度进行合理

融合,以便从 K 叉树的第 2 层开始指导子空间的选取,并快速发现 OBG 中真实的增量.实际采样过程中,对于 K
叉树中任意层的迭代节点,第 j 个子空间的增量密度表示为 Vjl,通过 QMC 采样方法计算: 

 
1

1 ( ) ( ) ( )
1

n
jl

H OV N N H E N H R
n Nε ε εε

ε
=

⎛ ⎞⎡ ⎤
≈ + ⋅ + ⋅⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟+⎢ ⎥⎝ ⎠
∑  (12) 

其中,Nε和 n 分别为采样得到的新连接数和采样点数,l 为 K 叉树的层数. ( ) ( ) ( )
1

H ON N H E N H R
Nε ε ε

ε

⎡ ⎤
+ ⋅ + ⋅⎢ ⎥+⎢ ⎥

代表 
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第ε个采样点的增量大小,则融合后的 K 叉树中第 l 层第 j 个子空间的增量密度表示为 

 ( 1)(1 ) (0 1, 1)j l
jl jl

V
V V l

K
β β β−′⎛ ⎞

′ = − + >⎜ ⎟
⎝ ⎠

≤ ≤  (13) 

( 1)j lV −′ 为包含当前子空间的上一级子空间增量密度,即 K 叉树中当前迭代节点的父节点对应子空间的增量

密度.特别地, 1 / | |j j jV U B′ = . 

上述思想见算法 2. 
算法 2. EPP. 
输入:初始增量密度最大的子空间 Amax,K,Rsamp,Ψ c,包含所有子空间增量密度初始值的 Pcand. 
输出:更新后的Ψ c. 
步骤: 
IF |Amax|>1 AND minρ ρ≥  THEN 

S←Divide(Amax,K)  //K 个子空间与已收集数据相同 
FOR EACH s IN S DO 

vol←0 
W←HaltonSeq(s,Rsamp)  //生成采样点集合 W 
FOR EACH w IN W DO 

obj←Collect(w) 
temp←Find(Ψ c,w)  //在Ψ c 中查找 w 
IF obj≠temp THEN 

vol←vol+IncVol(obj,temp)  //计算增量大小 
Update(Ψ c,w,obj)  //用 obj 更新Ψ c 中的 w 

END IF 
END FOR 
IF |s|>1 THEN 

density←(1−β)⋅vol/|W|+β⋅HistoryDensity(⋅) 
Pcand.Add([s,density]) 

END IF 
END FOR 
Amax←Pcand.PickMax(⋅)  //取出下一个子空间 
EPP(⋅)  //下一次迭代 

END IF 
与算法 1类似,同样使用QMC采样技术来发现全部增量,包括新的对象、连接和连接类型.算法 2中的 IncVol 

计算当前采样点的增量大小.HistoryDensity 用于得到当前子空间的 ( 1) /j lV K−′ .算法 2 与算法 1 的时间复杂度相 

同,都为 O(|O|⋅log|O|).算法 2 的执行过程可由例 3 表示. 
例 3:基于例 2 得到的Ψc,令α=1,β=0.2.若新产生的数据为 e9=(o3,o4,r2),e10=(o4,o5,r3),e11=(o5,o6,r0),根据定义 

6, B
ONG 中 O,E 和 R 的信息熵分别为 H(O)=0.903,H(E)=0.954,H(R)=0.553. 
数据更新过程如图 6 所示,子空间划分方式及采样序列与例 2 一致,图中节点下部左侧与右侧各代表 jlV ′ 和 

Vjl.算法优先选择融合后增量密度最大的节点进行迭代,顺序由图中的标号给出,其中,对 o4,o5 和 o3 的采样过程

中发现了新数据 e10,e11 和 e9,并将其加入到已收集数据中,已收集数据与当前 OBG 上的数据保持同步. 
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Fig.6  Example of data updating 
图 6  数据更新过程举例 

4   实验结果 

4.1   实验设置 

为了测试本文提出方法的性能,我们基于 Spark 平台实现本文的算法,分别测试了算法 1(HD-QMC)和算法

2(EPP)的有效性和效率.Spark 集群包括 6 计算节点,每个计算节点拥有 2 个 10 核心/20 线程/3.6GHz 的 CPU 和

128GB 内存.各计算节点共用一个千兆交换机,且网络带宽限制为 2Mb/s.Spark 和 HDFS 版本分别为 1.6.1 和

2.5.2.实验使用的测试数据集见表 1. 

Table 1  Test datasets 
表 1  测试数据集 

测试类型 数据集 |O|(×103) |E|(×104) |R| 

收集 
Ber-Stan[25] 15 150 1 
Facebook[26] 4 88 4 

Wikidata(https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Database_download,2018) 10 49 2 900
收集/更新 微博(Microblog)[27] 40 1 000 4 

更新 LFR 15 16 4 
 

4.2   有效性测试 

(1) HD-QMC 算法有效性测试 
为了测试 HD-QMC 数据收集的有效性,本文选用 Ber-Stan、Facebook、微博和 Wikidata 分别作为典型的

网页 OBG、社交媒体 OBG 和知识库 OBG.需要说明的是,实验所使用的 Wikidata 数据集是存储在维基网站上

的数据,实验中需要通过网络访问,使用前 10 000 个实体作为测试数据集.Ber-Stan、Facebook 和微博数据集预

先下载到本地磁盘,测试时模拟了数据收集的真实环境,仿真了数据收集过程中网络访问的开销. 
将 OBG 中对象之间的连接作为目标信息,并以目标信息覆盖度来度量 OBG 中目标信息的收集进度,由 

( ) ( )c
i ji jD D

Ψ Ψ Ψ Ψ
Ψ Ψ

∈ ∈∑ ∑ 计算得到,其中,Ψ c 和Ψ分别代表已收集数据的集合与全体数据的集合.针对目标信 

息覆盖度对本文提出的 HD-QMC 进行测试,并与顺序收集(sequence)、深度优先策略(DFS)、Snowball 采样

(snowballing)[13]、随机选择(random)和基于 QMC 采样技术的方法(BB-QMC)[20]进行了对比,分别如图 7(a)~图
7(d)所示.其中, 

• Sequence、DFS 和 Snowballing 是传统的顺序、深度优先和 Snowball 采样方法. 
• Random 方法随机选取对象进行数据收集. 
• BB-QMC 是一种先进和新颖的数据收集方法,其依照不同子空间的重要性自适应的收集 OBG 数据.但
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与本文方法不同的是,BB-QMC 将 OBG 中的对象映射为一维向量,在此一维向量空间上,通过 QMC 采

样技术估算不同子空间的重要性并收集数据.对于复杂的 OBG,由于对高维空间的投影往往会造成信

息的丢失,一维空间在信息表示上与高维空间相比存在劣势. 
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(a) Ber-Stan (b) Facebook 
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(c) Wikidata (d) 微博 

Fig.7  Target information coverage of different methods for data collection 
图 7  不同数据收集方法的目标信息覆盖度 

从图 7可以看出,随着收集对象的增加,由于对不同子空间的重要性考虑不足,Snowballing、Sequence和DFS
的目标信息覆盖度与 Random 相近;而 HD-QMC 和 BB-QMC 的目标信息覆盖度显著增加,且 HD-QMC 在大多

数情况下增加较快.这是由于 HD-QMC 将对象映射到更高维度的空间中,从而能更细致地分割和计算子空间的

重要性,因此能优先收集目标信息较多的子空间.同时,给定ρmin,由于 HD-QMC 能够更快地收集重要的对象,所
以相比其他方法能够更早地结束且|Ψc|最小,所消耗的成本也最低.由此可见,HD-QMC 能够高效地收集 3 类典

型的 OBG 数据. 
接着,本文测试了 HD-QMC 执行过程中不同 Rsamp(R)对目标信息覆盖度的影响,如图 8(a)~图 8(d)所示.可以

看出,当 Rsamp 大于 0.05 时,在前 3 个数据集上都可得到较好的数据收集结果;而 Rsamp 为 0.01 时,在微博数据集上

的数据收集效果最好.由此可知,不同数据集需要选取合适的 Rsamp 来提升数据收集效果. 
同时,本文测试了子空间分割数 K 对目标信息覆盖度的影响,如图 9(a)~图 9(d)所示.在 Ber-Stan、Wikidata

和微博数据集上,K 分别为 30,15 和 45 时,可得到最佳目标信息覆盖度.在 Facebook 数据集上,初始 K 为 30 时得

到了较好的结果;但当已收集的对象数量大于 1 500之后,K为 45时得到最好的效果.由此可知,针对不同的 OBG
数据可设置适当的 K 值,以达到较好的数据收集效果. 
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(a) Ber-Stan (b) Facebook 

 

0 5000 10000

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

目
标

信
息

覆
盖

度

已收集对象数

 R=0.01
 R=0.05
 R=0.10
 R=0.15

0 100000 200000 300000 400000

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

目
标
信

息
覆

盖
度

已收集对象数

 R=0.01
 R=0.05
 R=0.10
 R=0.15

 
(c) Wikidata (d) 微博 

Fig.8  Target information coverage of HD-QMC with different Rsamp 
图 8  HD-QMC 针对不同 Rsamp 的目标信息覆盖度 
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(a) Ber-Stan (b) Facebook 
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(c) Wikidata (d) 微博 

Fig.9  Target information coverage of HD-QMC with different K values 
图 9  HD-QMC 针对不同 K 值的目标信息覆盖度 
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进一步地,我们根据公式(6)计算了上述对比方法与 HD-QMC 在各个数据集下的有效性指标(SA),见表 2.不
难看出,由于 HD-QMC 能够更精确地计算子空间的重要性,因此所有数据集上获得了最高的 SA,并取得了最好

的数据收集效果.DFS 方法由于无法在微博数据集上运行,表 2 中对应值未列出. 

Table 2  SA of different methods for data collection 
表 2  不同数据收集方法的 SA 

数据集 Sequence Random Snowballing DFS BB-QMC HD-QMC 
Wiki-data 53.45 50.02 50.62 50.48 56.45 59.27 
Ber-stan 49.99 51.06 45.12 44.36 56.44 57.50 

Facebook 21.51 18.23 21.30 19.13 22.83 22.99 
微博 505.54 401.04 471.53 N/A 488.31 550.73 

(2) EPP 算法有效性测试 
我们用 2 个典型的数据集测试 EPP 算法的有效性:第 1 个是时间跨度 2 周、约 11 000 个用户的真实微博

数据集,第 1 周数据作为已收集数据,第 2 周数据作为新数据;第 2 个是由扩展的 LFR 方法[28]生成的 LFR 数据

集,以此来测试当社交媒体中存在极端变化时,EPP 的数据更新效果.与 HD-QMC 的测试相似,我们测试了不同

方法的目标信息覆盖度 ,包括本文提出的 EPP、基于统计的方法 (Statistic)[9]和基于结构的方法 (structure- 
based)[22],如图 10(a)、图 10(b)所示.其中,基于统计的方法通过统计并计算历史数据中对象变化的概率进行数据

更新,基于结构的方法通过计算对象间不同连接结构的变化概率进行数据更新. 
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(a) 微博 (b) LFR 

Fig.10  Target information coverage of different methods for data updating 
图 10  不同数据更新方法的目标信息覆盖度 

根据公式(6),以上 3 种方法的有效性指标(SA)见表 3. 

Table 3  SA of different methods for data updating 
表 3  不同数据更新方法的 SA 

数据集 Statistic Structure-based EPP 
微博 41.03 10.99 42.17 
LFR 115.62 90.49 109.78 

结合图 10 和表 3 可以看出,对于真实的微博数据集,EPP 比其他方法能够更好地发现增量,但是基于统计的

方法在 LFR 数据集上取得了更好的数据更新效果. 
我们进一步用 F1 值测试 EPP 针对数据更新的有效性. 

 21 Pr ReF
Pr Re
⋅ ⋅

=
+

 (14) 

其中,Pr和 Re 分别表示 Precision值和 Recall 值,Precision是 EPP发现的增量与其预测增量的比值,Recall是 EPP
发现的增量与真实增量的比值.测试结果如图 11(a)、图 11(b)所示,可以看出,EPP 在微博和 LFR 数据集上优于
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基于统计和基于结构的方法. 
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(a) 微博 (b) LFR 

Fig.11  F1 values of different methods for data updating 
图 11  不同数据更新方法的 F1 值 

为了测试 EPP 算法中参数对数据更新效果的影响,本文比较了微博和 LFR 数据集上不同窗口因子(α )和融

合比率(β )时的 F1 值.为了便于观察,我们对测试结果进行归一化,分别如图 12 和图 13 所示. 
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(a) 微博 (b) LFR 

Fig.12  Normalized F1 value with different window factors 
图 12  不同窗口因子下归一化的 F1 值 
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(a) 微博 (b) LFR 

Fig.13  Normalized F1 value with different fusion ratios 
图 13  不同融合比率下归一化的 F1 值 

在微博和 LRF 数据集上,α分别为 0.2 和 0.4 时 EPP 算法取得最好的效果.在微博上,β为 0.2 时算法效果最

好.而 LFR 数据集上,β为 0.2,0.4 和 0.6 的情况较为接近:访问对象小于 8 000 时,β为 0.2 最好;大于 8 000 时,β为
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0.6 的效果最好.总体上,β为 0.2 时效果最好,对应曲线与坐标轴之间所构成区域的面积最大.由此可知,对于不同

的数据集,应选取合适的α和β . 

4.3   效率测试 

EPP 算法与 HD-QMC 算法执行效率接近,实验通过网络访问 Wikidata 数据集,测试了 HD-QMC 的执行时

间、加速比和并行效率,分别如图 14~图 16 所示. 
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Fig.14  Execution time 
图 14  执行时间 

Fig.15  Speedup 
图 15  加速比 
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Fig.16  Parallel efficiency 
图 16  并行效率 

由图 14 可知,HD-QMC 数据收集的执行时间随着 OBG 中已访问对象数的增加基本呈线性增长,且 Spark
平台的计算节点越多执行时间越少,6 个节点时的总执行时间与 1 个节点时相比明显减少,为 1 节点下执行时间

的 1/6.图 15 中的加速比和图 16 中的并行效率在 HD-QMC 开始执行时便趋于稳定,加速比接近计算节点数,同
时,并行效率也接近理论最优值 1.以上情况产生的原因是由于 HD-QMC 的执行时间很大程度上依赖于网络带

宽,而多计算节点下的网络带宽会随着计算节点数同步增长.以上实验结果与理论分析得出的结论一致,进一步

验证了本文方法的高效性. 
为了对比 HD-QMC 与传统算法的执行效率,实验测试了 HD-QMC 与 Sequence、Random、HD-QMC、

Snowballing 在执行时间与可扩展性上的差异.我们首先在 1 个计算节点情形下测试了不同算法的执行时间,得
到不同算法单线程执行效率.接着在 6 节点情形下再次测试算法执行时间,获取不同算法的可扩展性表现,分别

如图 17 和图 18 所示. 
从图 17 可以看出,1 个计算节点情形下,Random 和 Snowballing 算法执行较慢,HD-QMC 和 BB-QMC 算法

稍快,Sequence 算法由于直接从对象列表中依次选取对象进行获取,所以最快.1 节点下单线程的 HD-QMC 没有

充分发挥可扩展性上的优势,但在 6 个计算节点情形下多线程测试中执行效率提升明显.从图 18 中可以看出,
由于无法并行执行,因此 6 个计算节点情形下 Snowballing 和 Sequence 算法执行时间与 1 个计算节点下一致. 
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Random、HD-QMC 与 BB-QMC 算法在 6 个节点下的算法执行效率提升明显,由于这 3 种算法都使用了分割的

思想同时对不同的子空间进行采样,执行效率都随节点数增加而提升,因此 HD-QMC 可扩展性很好,适合 OBG
数据的收集与更新. 
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Fig.17  Execution time on 1 node 
图 17  1 节点下算法执行时间 

Fig.18  Execution time on 6 nodes 
图 18  6 节点下算法执行时间 

5   结论与展望 

本文首先讨论了基于采样技术的自适应 OBG 数据收集,该方法能够通过 QMC 采样找到重要的子空间并

尽可能好地给出 OBG 中对象数据的收集顺序,以实现 OBG 数据有效收集.同时给出数据的统一表示方法,降低

数据集成和使用的成本.进一步地,我们扩展数据收集方法,给出高效的数据更新算法,既能利用历史数据中的

数据变化规律,又能利用增量中新的数据变化规律,共同指导后续的数据更新过程.即使数据不断变化,本文的

算法总能快速发现增量,完成高效的数据更新.实验结果表明,在大多数情况下,本文方法能够取得较好的效果,
可为大数据分析和知识工程提供方便易用的数据基础.但是,对部分社交媒体 OBG 数据的获取,还需针对其本

身的特点进一步研究,后续工作将针对社交媒体数据中社交行为与社区演化的具体过程,探索相应的 OBG 数据

获取方法,且保证其有效性和高效性. 
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