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摘　要　不动点迭代广泛存在于数据挖掘和机器学习算法中，这些算法已应用到诸如社会网络分析、高性能计算、

推荐系统、搜索引擎、模式识别等诸多领域中．在云计算环境中，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型所带来的便利，通过普通

的ＰＣ集群运行相应的迭代算法，可以提高迭代算法的执行效率．但由于数据的快速变化，每当数据发生改变，整个

迭代算法也需要重新运行，这将会导致大量的运算资源浪费和性能损失．文中研究基于原始迭代结果和新增数据

的增量迭代计算ＤＥＬＴＡ（ＤｅｌｔａｄａｔａｂａｓｅｄｉｎｃｒＥｍｅｎｔａＬｉＴｅｒＡｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ），并提出ＤＥＬＴＡ模型以解决上述问

题．文中理论证明了ＤＥＬＴＡ模型的正确性，阐述了其适用范围，并列举了ＰａｇｅＲａｎｋ、犓ｍｅａｎｓ和ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ

算法在ＤＥＬＴＡ模型中的运用．文中还扩展ＨａＬｏｏｐ为ΔＨａＬｏｏｐ框架，使其支持增量式的迭代计算．通过一系列的

测试用例，对ＤＥＬＴＡ模型功能、性能进行了分析和讨论，实验结果表明ＤＥＬＴＡ模型在获得准确的迭代结果的基

础上性能优势明显．文中提出的ＤＥＬＴＡ模型能够适应多数迭代算法，对云计算环境下的迭代计算的应用和优化

起到推动作用．
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１　引　言

不动点迭代广泛存在于数据挖掘和机器学习算

法中，这些算法已应用到诸如社会网络分析、高性能

计算、推荐系统、搜索引擎、模式识别等诸多领域中．

例如：著名的ＰａｇｅＲａｎｋ算法根据网页之间的链接

关系，从任意迭代初始值开始，根据迭代函数更新每

个网页的ＰａｇｅＲａｎｋ值直至收敛
［１］；类似迭代算法

还包括最大期望（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法、

犓ｍｅａｎｓ算法
［２］、协同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）

算法［３］、ＳＶＭ算法
［４］等．由此可见迭代算法有着非

常广泛的应用范围．

随着人类进入到信息化时代，互联网、传感器和

生物信息学等领域的快速发展，数据量呈现爆炸型

增长．当今时代是一个数据量爆发的时代
［５６］，在大

数据环境下，迭代算法出现诸多不适用性，其中由于

普通服务器的计算能力有限，算法运行时间往往令

人无法接受．大数据上的迭代算法的运行消耗完

全超出了单服务器的承受极限，因此学术界开始寻

找分布式的迭代算法执行环境［７］．基于 Ｈａｄｏｏｐ①

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［７］的 ＨａＬｏｏｐ框架

［８］是目前为止较为成

熟的迭代计算框架．利用ＨａＬｏｏｐ框架和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

编程模型所带来的便利，可通过廉价的 ＰＣ集群

获得强大的计算能力，支持大数据环境下众多迭代

算法．

然而，我们注意到，时变性是大数据的一个特

点．大数据是数据量庞大且高速增长的数据，当数据

量增加后，原始数据的迭代结果将不再适用，整个迭

代算法也需要在数据全集上重新运行，这将浪费大

量的时间和资源．若能够通过新增数据集和已知的

迭代结果完成增量式的迭代计算，则可以很大程度

上提高迭代计算的效率．而就我们目前的知识，现存

少量模型和算法层面的增量式迭代计算研究，成熟

的增量式迭代框架也屈指可数，文中将在相关工作

部分加以分析和比较，此外较相关的工作是以增量

的方式更新元数据或维护索引等．例如 Ｇｏｏｇｌｅ的

Ｐｅｒｃｏｌａｔｏｒ
［９］系统可以以增量的方式更新索引，

Ｉｎｃｏｏｐ
［１０］系统可以增量的执行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业．

本文研究增量式的迭代计算模型以及其实现框

架，而非迭代算法本身，旨在提出适用于大部分算法

的，基于原始迭代结果和新增数据的增量迭代计算

（ＤｅｌｔａｄａｔａｂａｓｅｄｉｎｃｒＥｍｅｎｔａＬｉＴｅｒＡｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，

ＤＥＬＴＡ）模型和框架．ＤＥＬＴＡ模型基于新增数据

集和原始迭代结果，进行新一轮迭代，在不损失精度

的前提下提升迭代性能．本文采用复合函数和集合

抽象迭代过程，定义了ＤＥＬＴＡ模型，阐述其适用范

围，设计了ＤＥＬＴＡ模型中的关键算法，证明了其性

能优势和迭代结果的正确性，并示例性地给出了其

在ＰａｇｅＲａｎｋ、犓ｍｅａｎｓ、ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ迭代算

法中的应用；本文还扩展ＨａＬｏｏｐ使其支持ＤＥＬＴＡ

模型；最后本文通过实验验证ＤＥＬＴＡ模型的正确

性和性能优势．

本文第２节介绍相关工作；第３节定义ＤＥＬＴＡ

模型，并详述模型的正确性证明和适用范围以及

在ＰａｇｅＲａｎｋ、犓ｍｅａｎｓ和 ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法

上的应用；第４节简要介绍支持 ＤＥＬＴＡ 模型的

ＨａＬｏｏｐ扩展框架的结构以及在其他框架上的实现

分析；第５节通过实验验证ＤＥＬＴＡ框架的功能和

性能；最后，在第６节对本文的研究进行总结并提出

进一步的工作．

２　相关工作

迭代算法，例如ＰａｇｅＲａｎｋ
［１］、ＨＩＴＳ

［１１］、神经网

络计算［１２］，都有一个共同的特点：数据的计算过程

是迭代的，直至满足一个确切的收敛条件．国内外已

有较多针对迭代算法的研究成果，相关技术上也比

０１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年
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较成熟．部分研究将迭代算法等价于图的相关算法，

并给出理论证明．部分文献也涉及了增量式的迭代

算法研究．例如，文献［１３］给出了增量式的迭代计算

的相关条件，同时给出了相关增量式的迭代计算的

例子以及反例．文献［１４］研究当迭代结构发生改变

时，如何继续进行迭代．上述文献虽然对不动点迭代

算法进行了深入的研究，但由于发表时间较早，尚未

采用分布式计算环境，而且均针对特定算法．此外，

若使用上述文献中的方法进行大数据迭代计算，会

由于数据量以及运算量超过单服务器承受能力而无

法即时获得准确的迭代结果．

然而，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ对于迭代计算并没有提供直

接的支持．一种变通的方法是编程人员通过程序设

计，精心地布置 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务，同时编写一些特

殊的算法来支持迭代算法，例如，用于检测收敛条件

是否满足的相关算法．这样做将会导致编写迭代算

法的过程异常复杂，一些简单的作业也需要采用多

个 Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ任务来实现，且大量中间结果的

存储和传递导致Ｉ／Ｏ资源和网络资源的浪费．

Ｂｕ等人
［８］在提出了 ＨａＬｏｏｐ框架，基于云计算

技术提供迭代算法的运行框架，使得迭代计算更高

效．ＨａＬｏｏｐ扩展了 Ｈａｄｏｏｐ，以更适合迭代计算，包

括：（１）编程接口更加适用于迭代算法；（２）框架实

现迭代终止条件的检测；（３）任务尽量满足数据本

地计算的特性，两次迭代任务尽量使用相同的数据；

（４）采用缓存和索引两种优化机制．但是 ＨａＬｏｏｐ

的动态和静态数据无法分离，且没有一个客观的

停止迭代的标准［５］．此外，还存在一些迭代计算框

架的实现．Ｔｗｉｓｔｅｒ
［１５］是一个基于流，支持迭代算法

的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架，它将全部数据存放在分布式

缓存中，采用独立模块传递所有的消息和数据．但

是数据驻留内存的限制使其难以实用，且其计算

模型的抽象程度不高，支持的算法也很有限．

ｉＨａｄｏｏｐ
［１６］实现了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的异步迭代，其任务

分配器提供一种数据定位机制，从而减少数据的

冗余传输以及Ｉ／Ｏ和网络资源的浪费．ＰｒＩｔｅｒ
［１７］是

基于 Ｈａｄｏｏｐ的，支持带优先级的迭代计算框架，

能够保证迭代的快速收敛，适合实时查询需求．

ｉＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［１８］是一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的迭代计算

模型，它尽量地减少 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的数量，通过

缓存的方法除去Ｓｈｕｆｆｌｅ阶段中的静态数据，并允

许 Ｍａｐ任务的异步执行，以此优化迭代计算过程．

但是它的静态调度策略和粗粒度的任务可能会导致

资源利用不佳和负载不均衡．ＲＥＸ
［１９］结合了大数据

环境中的计算平台和传统的ＲＤＢＭＳ技术，提出了

ＲＱＬ在大数据环境中模拟ＳＱＬ的特性如连接、聚

集、子查询、递归查询等．其主要创新点在于：对于

迭代计算而言，可以仅传递迭代步骤间的变化，从

而大幅度的优化迭代（递归）查询．在上述迭代计

算框架中均提供基于云计算技术的迭代算法执行

环境，但都没有考虑增量数据的迭代问题，当新数据

产生时，上述框架均需要重新进行迭代．此外，支持

迭代计算的分布式框架还有 ＨａＬｏｏｐ
［８］、Ｓｐａｒｋ

［２０］、

Ｎａｉａｄ
［２１］等，后文会提及．本文基于 ＨａＬｏｏｐ实现了

支持ＤＥＬＴＡ模型的ΔＨａＬｏｏｐ，ＨａＬｏｏｐ又是基于

Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统的，而其他主流的迭代框

架，如Ｓｐａｒｋ、Ｔｗｉｓｔｅｒ和Ｎａｉａｄ，或基于其他文件系

统，或基于分布式缓存．但理论上，这些框架都可以

扩展以支持ＤＥＬＴＡ模型．

此外我们也参考了特定算法的增量式迭代

优化，本节以 犓Ｍｅａｎｓ算法为例．文献［２２］基于

ＦＧ犓Ａ（ＦａｓｔＧｅｎｅｔｉｃ犓ｍｅａｎｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）提出了

ＩＧ犓Ａ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＧｅｎｅｔｉｃ犓ｍｅａｎｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），

用于基因数据的聚类；文献［２３］提出基于图割理论

的Ｋｅｒｎｅｌ犓ｍｅａｎｓ算法，同时进一步提出了增量式

加权Ｋｅｒｎｅｌ犓ｍｅａｎｓ算法；文献［２４］研究了犓ｍｅａｎｓ

收敛的情况，并基于ＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓＲｅｄｕｃｔｉｏｎ提出增

量式犓ｍｅａｎｓ算法，解决了犓ｍｅａｎｓ收敛到局部

极值问题；文献［２５］提出了基于手机轨迹数据的紧

凑表示法和轨迹相似性度量，基于上述理论该研究

又提出了增量式的聚类方法用于发现空间中相似的

移动终端；文献［２６］基于现有的增量式神经网络

（ＩＧＮＧ）提出了其改进算法Ｉ２ＧＮＧ用于证券分类

（ＩｎｖｏｉｃｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）；文献［２７］提出了增量式分

类方法用于在线文档分类，但是其研究重点是相似

性度量和文档结构的抽取．本文提出的ＤＥＬＴＡ模

型并非针对犓ｍｅａｎｓ算法，并且和上述研究也有较

大的区别：一部分算法是单机算法，难以扩展到分布

式环境，即使用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ成功改写这些算法，其

执行性能也很低，如文献［２２２３］；另一部分算法采

用“增量迭代”技术，其目的是为了研究算法收敛性，

或特定领域的聚类算法，与本文所定义的ＤＥＬＴＡ 目

标不同，如文献［２４２７］．在相关文献中，文献［２８］属于

增量式的犓ｍｅａｎｓ算法，且可以移植到 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

框架中，且移植后的算法与本文实验中所采用的

犓ｍｅａｎｓ全量迭代算法是一致的，本文５．４节对其

进行性能比较．

通过分析可以看出，大多数的迭代计算框架都
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优化迭代算法的执行过程，从而提高计算效率．具体

的措施如下：（１）使用缓存和索引的方法，尽量地减

少数据传输过程中本地和网络Ｉ／Ｏ代价；（２）使用

内存优化的相关技术，加速迭代算法的执行；（３）使

用缓存技术优化迭代计算中终止条件判定操作，

从而减少迭代算法执行时间；（４）优化 Ｍａｐ任务和

Ｒｅｄｕｃｅ任务之间的通信方法，从而实现异步迭代；

（５）引入ＲＤＢＭＳ的递归查询技术支持迭代更新．

在迭代框架的研究方面，当前研究基于算法运行

流程角度更新迭代结果，但现有研究均未涉及基于

原始迭代结果和新增数据的ＤＥＬＴＡ模型和框架．

ＤＥＬＴＡ作为迭代计算的一种重要的优化手段，能

够利用原始迭代结果以及新增数据在较短时间内得

到新的迭代结果．本文从算法和迭代框架层面出发，

研究内容与现有研究有着本质不同．

３　增量迭代计算模型

ＤＥＬＴＡ模型是迭代算法和计算过程的抽象，

该模型利用已有迭代结果以及新增数据集，计算新

的迭代结果，该模型是增量迭代计算框架的基础．在

本节中，首先定义迭代、迭代轮、增量迭代等相关概

念；随后给出ＤＥＬＴＡ模型的形式化表达；最后介绍

模型证明、差集算法和模型应用．

３１　模型定义

定义１．　迭代．迭代是用计算机解决问题的一

种基本方法．计算机对一组指令或一定步骤重复执

行，在每次执行这组指令或步骤时，由变量的原值推

出它的新值．

根据定义１，一个迭代算法实际上是函数的重

复执行，在执行过程中对一组变量进行更新，直到达

到某种终止条件为止，由此可得迭代算法的３个要

素为迭代变量、迭代函数和迭代的终止条件．

（１）迭代变量．在迭代算法中，至少存在一个直

接或间接地不断由旧值递推出新值的变量，这个变

量就是迭代变量．

（２）迭代函数．由迭代变量的前一个值推出其

下一个值的函数．

（３）迭代终止条件．当迭代终止条件满足时，迭

代算法运行结束，输出迭代结果，此时也称之为迭代

算法收敛．

定义２．　迭代轮．迭代变量通过迭代函数更新

一次的过程称之为一次迭代轮，或一轮迭代．整个迭

代算法可以由狀（狀１）个迭代轮（狀轮迭代）组成，记

作狋１，狋２，…，狋狀，犻∈［１，狀－１］，狋犻的输出是狋犻＋１的输

入，狋１的输入定义为初始化迭代变量以及参与迭代

的数据，狋狀的输出即为最终的迭代结果．

设迭代算法狓＝犳狀（狓０，犔）：根据某迭代初始变

量狓０和迭代数据犔，经过迭代计算得到迭代结果狓．

犳（狓，犔）是迭代函数，亦可视为某轮迭代．犳（狓，犔）的

参数为迭代变量的初始值狓０以及迭代数据犔．记函

数犳（狓，犔）的狀次自身复合函数犳（犳（…犳（犳（狓，犔），

犔）…，犔），犔）为犳狀（狓，犔）．犳狀（狓０，犔）表示迭代函数

作用于迭代数据犔上，经过狀轮达到收敛状态．

当基于迭代数据犔的迭代计算完成后，由于业

务增长而产生的新的迭代数据Δ犔即为增量数据．

例如，ＰａｇｅＲａｎｋ算法的网页链接关系数据和社会网

络的图状态数据每天都会增加，于是，需要根据全量

数据更新迭代结果．在后文３．２节会详细描述，我们

定义犔为原始数据，Δ犔为增量数据，Δ犔－犔为差集

数据，Δ犔／犔为关联数据，Δ犔∪犔为全量数据，一般

的，｜Δ犔｜｜犔｜．在原始数据上的迭代称为原始迭

代，在全量数据上的迭代称为全量迭代．两者算法相

同但针对的数据不同．全量迭代能够得到更新后的

迭代结果但消耗大量资源．本文的ＤＥＬＴＡ模型将

依赖定义３中“增量迭代”的定义．后文将证明增量

迭代结果与全量迭代结果相同，但性能优于全量

迭代．

定义３．　增量迭代．增量迭代是根据新增数据

Δ犔和原始迭代结果获得新的迭代结果的迭代方

法，且可由式（４）表达．

犚＝犳α（犚０，犔） （１）

Δ犚＝犳β（Δ犚０，Δ犔－犔） （２）

犚＝犳γ（犚∪Δ犚，犔∪Δ犔） （３）

所以

犚＝犳γ［犳α（犚０，犔）∪犳β（Δ犚０，Δ犔－犔），犔∪Δ犔］

（４）

根据式（１）～（３），增量迭代的步骤定义为：

（１）原始步．在原始数据犔上进行α轮迭代直

至收敛，初始迭代变量集为犚０，收敛后得到原始数

据上的迭代结果集犚，如式（１）所示，该步骤在增量

数据Δ犔到来时已经完成；

（２）增量步．在差集数据Δ犔－犔上进行β轮迭

代直至收敛，初始迭代变量为Δ犚０，收敛后得到差集

数据上的迭代结果集Δ犚，如式（２）所示；

（３）合并步．在全量数据犔∪Δ犔上继续γ轮迭

代直至收敛，初始迭代变量集为犚∪Δ犚，收敛后得

到最终迭代结果集犚，如式（３）所示．

定义３即定义了 ＤＥＬＴＡ模型采用的迭代方

法，且定义３同样适用于原始迭代的情况．按式（４），
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在初次迭代时，原始的迭代结果犚＝，原始数据

犔＝，这时所有的迭代数据被当作增量数据Δ犔处

理，α＝γ＝０．

３２　迭代数据

迭代数据是由数据以及数据间的关系所组成的

集合．如ＰａｇｅＲａｎｋ算法中迭代数据是由页面和页

面之间的链接关系所组成的集合．设迭代数据符合

图关系犔．在犔中节点的集合为犞（犔），边的集合为

犈（犔），其中犈（犔）是节点所组成序偶的集合．在犔中，

狌，狏∈犞（犔），如果狌，狏是有关系的，则有〈狌，狏〉∈

犈（犔）．图关系Δ犔同理．

图１　迭代数据的邻接矩阵表达

如图１所示，将图犔和Δ犔使用邻接矩阵的方

式表示．在图１中，犞（犔）＝｛犃，犅，犆，犇｝，犞（Δ犔）＝

｛犈，犉，犌｝．如果任意两个节点有关系，则在矩阵中标

识为１，否则为０．矩阵被分为４个区域，如图所示编

号分别是犕１，犕２，犕３，犕４．其中，原始数据犔＝犕１；

增量数据Δ犔＝犕２＋犕３＋犕４；全量数据Δ犔∪犔＝

犕１＋犕２＋犕３＋犕４；定义差集数据（Δ犔－犔＝犕４）为

Δ犔的与犔无关的最大子图；定义关联数据（Δ犔／犔＝

犕２＋犕３）为 Δ犔 的与犔 关联的最大子图，Δ犔＝

（Δ犔－犔）∪（Δ犔／犔），差集数据和关联数据计算方法

如下：

Δ犔－犔＝〈犞（Δ犔－犔），犈（Δ犔－犔）〉，

犞（Δ犔－犔）＝犞（Δ犔）－犞（犔），

犈（Δ犔－犔）＝

　　｛〈狌，狏〉｜〈狌，狏〉∈犈（Δ犔）∧狌，狏∈犞（Δ犔－犔）｝（５）

Δ犔／犔＝〈犞（Δ犔／犔），犈（Δ犔／犔）〉，

犞（Δ犔／犔）＝犞（Δ犔）∩犞（犔）∪

　　｛狏｜〈狌，狏〉∈犈（Δ犔）∧狌∈犞（Δ犔）∩犞（犔）｝，

犈（Δ犔／犔）＝｛〈狌，狏〉｜〈狌，狏〉∈犈（Δ犔）∧狌，狏∈犞（Δ犔／犔）｝

（６）

本文更多地考虑式（５）的差集计算，我们称为差

集算法．在图１中，犕１和犕４是相互独立的，犕４是增

量数据中与原始数据独立的部分，增量迭代分别对

犕１和犕４运行迭代算法，对应式（１）和（２）．然而还需

要考虑增量数据和原始数据的关联部分 犕２＋犕３，

因此需要将犕１的迭代结果犚和犕４的迭代结果Δ犚

合并，并在全量数据上继续迭代直至收敛．

３３　迭代函数

迭代函数犳的设计取决于迭代算法，且犳需满

足以下条件：犳在迭代轮中保持不变，且可以分解为

若干变换函数犺的代数运算．针对某一个迭代变量

狓犻，有形如：犳（狓犻，犔）＝犺１（狓１，犔）犺２（狓２，犔）…

犺狀（狓狀，犔）（犻∈［１，狀］，狀为迭代变量个数），其中为

代数运算，犺函数是某迭代变量对当前迭代变量的

变换函数，犺函数对运算是分布的，犺（犪犫）＝

犺（犪）犺（犫）．为描述简便，我们将犔视为常量，在犳

函数和犺函数中省略．

若仅考察一个迭代变量狉在整个迭代过程的变

化，在一轮迭代中，该迭代变量吸收了其他迭代变量

对它的变换，将这些变换聚集起来改变自身．如果

在某轮迭代中某变量由狉０变换为狉
，其他变量为狉１

和狉２，迭代函数为犳，而变换函数为犺，聚集运算为

，那么一轮迭代可以表达成狉＝犳（狉０，狉１，狉２）＝

犺（狉０）犺（狉１）犺（狉２），一个变量的多轮迭代可以看

作∑
狀

犻＝１

犺（狉犻）递归调用．因此，有如下定义．

定义４．　迭代计算的分解描述．迭代计算可以

分解为每一个迭代变量的变化，而一个迭代变量的

变化可以分解为该变量每一轮变化的积累，而每一

轮变化的积累又可以分解为其他变量对该变量的变

换的代数聚集．在这种分解描述下，某个迭代变量的

收敛条件为变化为零，整个迭代计算的收敛条件为

所有的迭代变量均收敛．为描述简单，令迭代变量变

化为零时仍可以继续迭代，以此保证所有变量同时

收敛．

定义４中，“变化”表示某迭代变量自身的改变，

这种改变来源于其他迭代变量对该变量的“变换”，

犺函数则为“变换函数”．对于某一轮迭代，设由狀个

迭代变量所组成的集合为犚＝｛狉１，狉２，…，狉狀｝．其中

迭代函数为可以分解为犳１，犳２，…，犳狀．迭代变量狉犻

第犽轮（犽为自然数）迭代可以表示为狉
犽
犻＝犳犻（狉

犽－１
１ ，

狉
犽－１
２ ，…，狉

犽－１
狀 ）．由定义４可知犳犻可以继续分解为

式（７）形式：

狉
犽
犻＝犺

１
犻（狉

犽－１
１ ）犺

２
犻（狉

犽－１
２ ）…犺

狀
犻（狉

犽－１
狀 ） （７）
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式（７）可以解释为迭代变量狉
犽
犻吸收其他迭代变

量对其的变换，累积这些变换，并变化自身值．式（７）

中函数犺
犼
犻
表示狉犼对狉犻的变换函数．设狀个迭代变量

的初始值为｛狉
０
１，狉

０
２，…，狉

０
狀｝，等同于第０轮迭代变量

值，那么，当犻≠犼时犺
犼
犻
（狉
犽－１

犼
）由犳函数确定；当犻＝犼

时，犺犼犻（狉
犽－１

犼
）＝狉

犽－１

犼
；运算为不同迭代变量对当前

迭代变量变换的聚集操作，例如在ＰａｇｅＲａｎｋ算法

中为加法（＋），犓ｍｅａｎｓ算法中为集合并（∪）．

本文提出的ＤＥＬＴＡ模型要求其迭代函数能按

定义４和式（５）分解描述，且为代数运算，犺函数

对运算是分布的．

３４　理论证明

本节将从理论上证明ＤＥＬＴＡ模型在性能上的

优势，并证明增量迭代和全量迭代的迭代结果是一

致的．

（１）性能优势证明

我们首先假设迭代算法的执行时间仅与迭代数

据大小有关，则原始迭代的执行时间为τ（｜犔｜）；增

量迭代的执行时间为τ（｜Δ犔－犔｜）＋τ（｜Δ犔∪犔｜），

而全量迭代的执行时间为τ（｜Δ犔∪犔｜），显然增量

迭代的性能无法优于全量迭代．分析知迭代算法的

执行时间还与迭代变量初始值和迭代数据有关．根

据定义４，一个迭代轮可以分解“迭代变量吸收其他

迭代变量对它的变换，将这些变换聚集起来改变自

身”这一过程，因此，若迭代变量初始值越不合理，迭

代数据越紊乱，变量间相互变换越多，迭代轮数越

大，迭代时间越长．

原始迭代，增量迭代的原始步、增量步、合并步，

以及全量迭代都是迭代计算．对于迭代计算的性能，

取决于迭代轮数和每轮迭代代价（Ｉ／Ｏ代价和运算

量）．按定义４，我们从“迭代轮数”和“每轮迭代代

价”两个角度定性分析各种迭代方法的执行时间，以

原始迭代执行时间为参照，具体分析如下：①对于

增量迭代的增量步，Δ犔－犔虽然远小于犔，但Δ犔－犔

中迭代变量尚未吸收其他变量对它的变换，因此，增

量迭代的增量步迭代轮数与原始迭代的迭代轮数大

体相同，α≈β（参见式（１）和（２）），但是由于数据量

很小，因此增量迭代的增量步的每轮迭代代价要远

小于原始迭代的每轮迭代代价，进而增量迭代的增

量步执行时间远小于原始迭代时间；②对于增量迭

代的合并步，由于迭代数据仅需要收集关联数据

（Δ犔／犔）对其变换，迭代轮数小于原始迭代，γ＜α

（参见式（１）和（３）），因此增量迭代合并步迭代时间

小于原始迭代时间；③对于全量迭代，由于Δ犔－犔

的存在，全量迭代轮数和原始迭代轮数大致相同，

但是由于全量数据略大于原始数据，全量迭代的

每轮迭代代价略大于增量迭代的每轮迭代代价，

因此全量迭代的迭代时间略大于原始迭代的迭代

时间；此外还考虑一种特例，增量迭代的迭代变量初

始值是原始迭代结果，当迭代算法对初始值敏感时，

全量迭代性能会优于原始迭代性能．综上所述，增量

迭代的迭代时间小于全量迭代的迭代时间．表１定

性比较了３种迭代的迭代轮数、每轮执行代价和执

行时间．

表１　迭代的执行定性比较

迭代种类 迭代数据 迭代轮数 每轮执行代价 执行时间

原始迭代 狊０ 狀０ 犲０ 狋０

增量迭代增量步 狊１ 狀１ 犲１ 狋１

增量迭代合并步 狊２ 狀２ 犲２ 狋２

全量迭代 狊３ 狀３ 犲３ 狋３

比较 狊１＜狊０＜狊２＝狊３ 狀２＜狀０≈狀１≈狀３ 犲１＜犲０＜犲２＜犲３ 狋１＜狋２＜狋０≈狋３

进一步分析知，影响增量迭代性能优势的因素

有两个：①增量数据更新原始迭代结果的程度，称

为更新度．更新度影响增量迭代性能优化效果，更新

度越小，优化效果越好，反之则反．按犺函数的定义

犺（狉，犔）（犔在前文公式中省略），增量数据对原始迭

代结果的更新程度体现在两个方面：一是增量数据

中的迭代变量对原始数据中的迭代变量的变换，即

犺函数的狉部分；二是增量数据对原始迭代结果的

变换，即犺函数的犔 部分；②原始数据量大小，由于

增量迭代的增量步和全量迭代的迭代轮数相同，但

前者是在小数据集上执行，而后者在大数据集上执

行，数据量越大，每轮迭代代价就越大．全量数据由

增量数据和原始数据两部分组成，当增量数据增加

时，增量迭代的增量步每轮迭代代价和全量迭代每

轮迭代代价都增加，因此相互抵消；当原始数据增加

时，增量迭代的增量步每轮迭代代价不变，全量迭代

每轮迭代代价增加，因此增量迭代的增量步优势明

显，增量迭代的性能优势增大．
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（２）迭代结果一致性证明

我们利用定义４迭代计算的分解描述来证明增

量迭代和全量迭代的结果一致性，证明思路如下：根

据迭代的分解表示，由于该迭代变量的初始值是相

同的，若证明两种方法迭代结果一致，只要证明任意

一个迭代变量在两种方法的所有轮迭代中积累（）

的变换一致．我们可以证明：①全量迭代中某迭代

变量的积累变换要大于该变量在增量迭代的原始步

中的积累变换；②当增量迭代进入合并步，该变量

的积累变换逐渐变大，最终会等于全量迭代中该变

量的积累变换．由①和②可知，采用这两种方法迭

代，同一迭代变量会收敛到同一状态．

在证明过程中增量和全量迭代采用一致的序列

｛１，２，…，犽，…，狀｝来表示每一轮迭代．不失一般性，

设：①增量迭代和全量迭代同时开始；②增量迭代

的原始步和增量步同时开始（实际原始步在增量数

据到来时已经结束），且当原始步和增量步都收敛后

开始合并步，先收敛的迭代变量则执行空轮；③增

量迭代原始步收敛于犽１轮；④增量迭代增量步收敛

于犽２轮；⑤增量迭代合并步开始于犽犿＋１轮，由于

无法确定犽１和犽２的大小，因此令犽犿＝ｍａｘ（犽１，犽２）；

⑥犽３轮是增量迭代合并步中任意一轮，以及对应的

全量迭代中迭代轮，犽３＞犽犿．

犽１＞犽２时迭代计算的示意图如图２所示，当

犽２＞犽１时同理．

图２　迭代轮犽１，犽２，犽犿，犽３

证明．　若为代数运算，犺函数对运算是分

布的，则增量迭代的迭代结果等同与全量迭代的迭

代结果．

因为犺（犪犫）＝犺（犪）犺（犫）

因为符合交换律、结合律和零律；

又因为参照定义４和式（７），迭代变量狉犻的第犽

轮迭代可以表示为式（８）．

狉
犽
犻＝犺

１
犻（狉

犽－１
１ ）犺

２
犻（狉

犽－１
２ ）…犺

狀
犻（狉

犽－１
狀 ）

＝∑
狀

狓＝１

犺
狓
犻（狉

犽－１
狓 ） （８）

所以某一迭代变量狉犻从第１轮迭代至犽轮的值

如式（９）．

狉１犻＝∑
狀

狓
１＝１

犺
狓
１
犻
（狉０狓

１
）

狉
２
犻＝∑

狀

狓
２＝１

犺
狓
２
犻
（狉１狓

２
）＝∑

狀

狓
２＝１

犺
狓
２
犻 ∑

狀

狓
１＝１

犺
狓
１
犻
（狉０狓

１
（ ））

狉３犻＝∑
狀

狓
３＝１

犺
狓
３
犻
（狉２狓

３
）＝∑

狀

狓
３＝１

犺
狓
３
犻 ∑

狀

狓
２＝１

犺
狓
２
犻
（狉１狓

２
（ ））

＝∑
狀

狓
３＝１

犺
狓
３
犻 ∑

狀

狓
２＝１

犺
狓
２
犻 ∑

狀

狓
１＝１

犺
狓
１
犻
（狉０狓

１
（ ）（ ）） （９）

　…

狉
犽
犻＝∑

狀

狓犽＝１

犺
狓犽
犻 ∑

狀

狓犽－１＝１

犺
狓犽－１
犻

…∑
狀

狓
１＝１

犺
狓
１
犻
（狉０狓

１
（ ）（ ））

＝Ｈ
犽

犼＝１∑
狀

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ）） （１０）

式（１０）中狓犽表示第犽轮任意一个迭代变量的

下标．符号 Ｈ表示函数的复合．第犽轮的迭代中，任

意一个迭代变量都是犽轮积累变换的聚集．

设：在原始数据犔中含有犿个迭代变量，全量数

据犔∪Δ犔中含有狀个迭代变量，则差集数据Δ犔－犔

中含有狀－犿个迭代变量．犽１，犽２，犽３轮的关系见图２，

犽犿＝ｍａｘ（犽１，犽２）．

所以第犽１轮，全量迭代下犔中的任意迭代变量

狉狆，式（１１）成立．

狉
犽
１
狆 ＝Ｈ

犽
１

犼＝１∑
犿

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ）） （１１）

因为第犽１轮，增量迭代原始步中犔内与狉狆所对

应的迭代变量狉狇，式（１２）成立．

狉
犽
１
狇 ＝Ｈ

犽
１

犼＝１∑
犿

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ）） （１２）

又因为狀＞犿，狉狆每一轮积累变换大于每一轮狉狇

积累变换．

所以狉
犽
１
狆 ＞狉

犽
１
狇
成立．

又因为犔中与Δ犔完全没有关联的迭代变量其

变换始终为０，即犺＝０，所以狉
犽
１
狆 ＝狉

犽
１
狇 ．

所以狉
犽
１
狆 狉

犽
１
狇

同理，第犽２轮，全量迭代下犔中的任意迭代变

量狉狆和增量迭代增量步下Δ犔－犔中与狉狆所对应的

迭代变量狉狇，由于狀＞狀－犿，狉狆每一轮积累的变换大

于每一轮狉狇积累的变换．

所以狉
犽
２
狆 狉

犽
２
狇

结论①，在增量迭代合并步开始之前，狉
犽犿
狆 狉

犽犿
狇 ．

所以第犽３轮，全量迭代下犔中的任意迭代变量

狉狆，式（１３）成立．
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狉
犽
３
狆 ＝Ｈ

犽
３

犼＝１∑
犿

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ）） （１３）

因为１至犽３轮可以分解为１至犽犿轮和犽犿＋１

至犽３轮，且迭代变量仍然为狀个．

所以式（１３）可以变换为式（１４）

狉
犽
３
狆 ＝Ｈ

犽犿

犼＝１∑
狀

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ）） Ｈ

犽
３

犼＝犽犿＋１
∑
狀

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ））

（１４）

因为式（１４）的犽犿＋１至犽３轮（后项），迭代变量

的狉狆积累变换又来自于又来自于犔 中犿 个迭代变

量和Δ犔中狀－犿个迭代变量．

所以式（１４）可以变换为式（１５）

狉
犽
３
狆 ＝Ｈ

犽犿

犼＝１∑
狀

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ））

Ｈ

犽
３

犼＝犽犿＋１
∑
犿

狓
犼
＝１

Ｈ

犽
１

犾＝１∑
犿

狓犾＝１

犺
狓犾
犻
（狉０狓犾（ ）（ ）） 

Ｈ

犽
３

犼＝犽犿＋１
∑
狀

狓
犼
＝犿＋１

Ｈ

犽
２

犾＝１ ∑
狀

狓犾＝犿＋１

犺
狓犾
犻
（狉０狓犾（ ）（ ）） （１５）

式（１５）中，第１行是前犽犿轮迭代全量数据中迭

代变量对狉狆的积累变换；第２行是犽犿＋１轮至犽３轮

迭代原始数据犔中迭代变量对狉狆的积累变换；第３

行是犽犿＋１轮至犽３轮迭代增量数据Δ犔中迭代变量

对狉狆的积累变换．

所以第犽３轮，增量迭代下合并步中与狉狆所对应

的迭代变量狉狇，若狉狇∈犔，则式（１６）成立．

狉
犽
３
狇 ＝Ｈ

犽犿

犼＝１∑
犿

狓
犼
＝１

犺
狓
犼
犻
（狉０狓

犼
（ ））

Ｈ

犽
３

犼＝犽犿＋１
∑
犿

狓
犼
＝１

 Ｈ

犽
１

犾＝１∑
犿

狓犾＝１

犺
狓犾
犻
（狉０狓犾（ ））［（ 

Ｈ

犽
２

犾＝１ ∑
狀

狓犾＝犿＋１

犺
狓犾
犻
（狉０狓犾（ ）］）） 

Ｈ

犽
３

犼＝犽犿＋１
∑
狀

狓
犼
＝犿＋１

 Ｈ

犽
２

犾＝１ ∑
狀

狓犾＝犿＋１

犺
狓犾
犻
（狉０狓犾（ ））［（ 

Ｈ

犽
１

犼＝１∑
犿

狓犾＝１

犺
狓犾
犻
（狉０狓犾（ ）］）） （１６）

式（１６）中，第１行是原始步下犔中各迭代变量

对狉狇的积累变换；第２行和第３行是合并步下犔中

各迭代变量对狉狇的积累变换，其中各迭代变量的积

累变换又来自于犔 中犿 个迭代变量（方括弧中前

项）和Δ犔中狀－犿个迭代变量（方括弧中后项）；第

４行和第５行是合并步下Δ犔中各迭代变量对狉狇的

积累变换，其中各迭代变量的积累变换又来自于

Δ犔中狀－犿个迭代变量（方括弧中前项）和犔中犿

个迭代变量（方括弧中后项）．

与式（１５）对比，根据结论①，式（１５）第１行小于

式（１６）的第１行；式（１５）第２行等于式（１６）第２行

中方括弧中前项部分；式（１５）第３行等于式（１６）第

３行中方括弧中前项部分；式（１６）的第２和第３行

比式（１５）的第２和第３行均多出了方括弧中后项．

因此，当犽３足够大时，式（１６）的值大于等于式（１５）

的值．

结论②，增量迭代合并步下，狉
犽
３
狇 狉

犽
３
狆
，若狉狇∈

Δ犔－犔，结论②同理可得．

所以根据结论①和结论②，在合并步开始后，

狉
犽
３
狆
和狉

犽
３
狇
的差距逐渐变小．由于迭代序列的无穷性，

那么最终会有狉
犽
３
狇 狉

犽
３
狆 ．可见二者积累变换相同，最

终收敛到同一点．

所以增量迭代的迭代结果等同于全量迭代的迭

代结果． 证毕．

３５　差集算法

根据３．４节分析，增量迭代对比全量迭代的性

能优势在于增量迭代的增量步的每轮迭代代价小，

而增量迭代的合并步迭代轮数小．此外，增量迭代需

要求取增量数据和原始数据的差集，差集算法也会引

入额外的时间开销．对于迭代数据结构较为简单的迭

代算法而言，差集算法并不复杂．例如犓ｍｅａｎｓ算

法，所有的数据均为记录的形式，记录是数据点的名

称和其坐标所组成的序偶．而求取差集的过程则看

作是求取在增量数据中距离当前所有中心点最小距

离超过阈值的点的集合．但是对于关系较为复杂的

算法而言，求取的差集和原始数据集应不存在公共

的数据和关系，即无论是数据还是关系，差集与原始

数据集是相互独立的．例如ＰａｇｅＲａｎｋ算法中，数据

为网页，关系为网页间的连接关系，犔，Δ犔和Δ犔－犔

如图３所示．图３中节点表示网页，边表示网页间的

连接关系．

图３　差集示意图

当数据关系较为复杂时候，差集的求取将变得

复杂，在本节给出一个包含二元关系的数据集的差
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集算法．在算法１中，使用两个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业完

成差集运算．

算法１．　差集算法

输入：〈α，β〉：数据项和数据项所组成的关系，以 Ｋｅｙ

Ｖａｌｕｅ格式表示；

ｏｕｔ：Ｍａｐ任务输出的中间结果收集器；

数据项包含布尔类型的犈，Δ和犗属性，分别表

示该数据项是否为原始数据（Ｅｘｉｓｔ），增量数据

和Ｒｅｄｕｃｅｒ输出结果数据（Ｏｕｔｐｕｔ）

输出：犚犲犱狌犮犲２输出结果：〈α，β〉

犕犪狆１阶段：

１．Ｉｎｉｔβ．犈ａｎｄβ．Δ／／初始化数据的犈和Δ属性

２．狅狌狋．犮狅犾犾犲犮狋（α，β）

犚犲犱狌犮犲１阶段：

１．狅狉犻犵犻狀犪犾＝ｆａｌｓｅ，狀犲狑＝ｆａｌｓｅ；

２．狉犲狊狌犾狋＝ｎｅｗ犔犻狊狋（）；

３．Ｆｏｒｅａｃｈβｉｎβ狊　　 　　／／对于同一个α的所有β

４．Ｉｆβ．犈 ／／如果β是原始数据

５．狅狉犻犵犻狀犪犾＝ｔｒｕｅ

６．ＥｌｓｅＩｆβ．Δ／／如果β是增量数据

７．狀犲狑＝ｔｒｕｅ

８．狉犲狊狌犾狋．犪犱犱（β） ／／将β加入结果集

９．ＥｎｄＩｆ

１０．Ｉｆ狅狉犻犵犻狀犪犾ａｎｄ狀犲狑

１１．Ｒｅｔｕｒｎ；

１２．ＥｎｄＩｆ

１３．ＥｎｄＦｏｒ

１４．Ｆｏｒｅａｃｈβｉｎ狉犲狊狌犾狋 ／／对于结果集中所有β

１５．β．犚＝ｔｒｕｅ； ／／设置β为输出结果

１６．狅狌狋．犮狅犾犾犲犮狋（α，β）；

１７．ＥｎｄＦｏｒ

犕犪狆２阶段：

１．狅狌狋．犮狅犾犾犲犮狋（β，α）／／将α和β调换，输出给犚犲犱狌犮犲２

犚犲犱狌犮犲２阶段：

１．犚犲犱狌犮犲２＝犚犲犱狌犮犲１／／重复执行犚犲犱狌犮犲１

算法１的核心思想是通过过滤数据项的方式，

过滤掉数据间的关系．在犕犪狆１中按照〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉

序列正常输出，在犚犲犱狌犮犲１的狏犪犾狌犲狊中如果均出现

了原始数据和增量数据标记，则表示该数据点重复

出现在了两个数据集中，故将其过滤掉．而犕犪狆２将

〈犽犲狔，狏犪犾狌犲〉序列反向输出，从而使得犚犲犱狌犮犲２过滤

掉关联数据Δ犔／犔．

３６　模型应用

迭代算法均可满足定义４的分解描述，但若适

用于本文提出的ＤＥＬＴＡ模型，则要求迭代函数犳

满足３．４节首段的描述；此外，根据３．４节迭代性能

定性分析，当数据量越大，或增量数据对原始迭代结

果的更新越少，增量迭代较全量迭代的性能优化效

果越好．在前文形式化表达的基础上，本节举例描述

常用的迭代算法ＰａｇｅＲａｎｋ、犓ｍｅａｎｓ和Ｄｅｓｃｅｎｄａｎｔ

Ｑｕｅｒｙ的ＤＥＬＴＡ模型实现．

（１）ＰａｇｅＲａｎｋ算法

ＰａｇｅＲａｎｋ是Ｇｏｏｇｌｅ用来标识网页等级（重要

性）的一种方法．设网络的链接关系存于集合中，该

集合每个元素是二元组〈狌狉犾＿狊狅狌狉犮犲，狌狉犾＿犱犲狊狋〉，表示

在ＵＲＬ为狌狉犾＿狊狅狌狉犮犲的页面中，有一个指向狌狉犾＿犱犲狊狋

页面的超链接．初始化的迭代变量集为犚０，每个迭

代变量狌为二元组〈狌狉犾，狉犪狀犽〉，表示每个页面的

ＵＲＬ和其ＰａｇｅＲａｎｋ值．若原始数据犔中共有狀个

页面，则初始化时犚０内共有狀条数据．

ＰａｇｅＲａｎｋ的迭代函数为犳狆如式（１７）所示．

犳狆（狌犻，犔）＝
１－狇

犖
＋狇 ∑

狌
犼∈犅

（狌犻
）

犚（狌犼）

｜犅（狌犼）｜
（１７）

在式（１７）中狌指任意狌狉犾，犻，犼均为页面下标，

其中犅（狌犻）为指向狌犻链接的页面的集合，｜犅（狌犻）｜为

集合犅（狌犻）的大小，犚（狌犼）为狌犼当前的 ＰａｇｅＲａｎｋ

值，犖 为页面总数，狇为阻尼常数，取值为０．８５．犳狆

的终止条件为犚犻不发生变化，或者犚犻和犚犻＋１的差值

小于某个阈值，算法收敛，通常阈值可以取得０．２．

ＰａｇｅＲａｎｋ算法满足 ＤＥＬＴＡ 模型：当狌犼有指

向狌犻的链接时犺函数为式（１８），当狌犼没有狌犻的链时

犺为０；运算为加法运算，表示ＰａｇｅＲａｎｋ值的增

长，满足代数运算要求；犺函数在“＋”运算上是分布

的，及每个网页对目标网页ＰａｇｅＲａｎｋ值的贡献之

和等同于网页集对目标网页的ＰａｇｅＲａｎｋ值的贡

献；采用算法１可与求取Δ犔－犔．

犺
犼
犻
（狌
犽－１
犼 ）＝狇

犚（狌
犽－１
犼 ）

｜犅（狌
犽－１
犼 ）｜

，犻≠犼 （１８）

按式（１８），犚和Δ犚中分别包含了犔以及Δ犔－犔

内所有网页的ＰａｇｅＲａｎｋ值，显然犚∩Δ犚＝，因为

在犔和Δ犔－犔中并没有公共网页存在．若简单的

将犚和 Δ犚 合并，则丢失了关联数据集 Δ犔／犔 对

ＰａｇｅＲａｎｋ值的贡献，这是因为在背景数据Δ犔有可

能包含指向犔 中页面的超链接，但是这些链接在

Δ犔－犔中都被过滤掉了．犚和Δ犚分别可以看作背

景数据犔 和Δ犔－犔的局部极值，因此增量迭代的

合并步可以看作是求全局极值的过程，所以合并步

会很快收敛．

（２）犓ｍｅａｎｓ算法

犓ｍｅａｎｓ算法是典型的基于距离的聚类算法，

采用距离作为相似性的评价指标，即认为两个对象
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的距离越近，其相似度就越大．设所有数据经过格式

化并转化为坐标的形式，存于集合犘 中，犘 内任意

元素狆是元组〈犻犱，狓，狔〉，犻犱为数据的唯一标识，狓

和狔为数据经过转换后的坐标．初始化的迭代变量

为犽个簇犛
０
１，犛

０
２，…，犛

０
犽，簇犛是数据点狆 的集合，犛

集有一个中心点犮．通过迭代后求得最终的迭代结

果｛犛１，犛

２，…，犛


犽｝是犘的一个划分．

犓ｍｅａｎｓ的迭代函数犳犽如式（１９）所示．

犳犽（犛犻，犘）＝｛狆｜狆∈犘，犛犼∈犚，犱犻狊（狆，犮犻）犱犻狊（狆，犮犼）｝

（１９）

在式（１９）中，犘为所有数据点的集合，狆为某数

据点，犚是当前迭代结果，包含了犽个簇，第犻个簇

犛犻的中心点为犮犻，犱犻狊（狆，犮犻）为狆和犮犻间的距离．犳犽

的终止条件为犛犻不发生变化，算法收敛．

犓ｍｅａｎｓ算法满足ＤＥＬＴＡ模型：对于某轮迭

代，原属于簇犛
犽－１
犼 的数据点若变化为属于簇犛

犽
犻的数

据点，犺函数如式（２０）所示，若簇犛
犽－１
犼 的数据点没有

向簇犛
犽
犻发生移动，对应的犺为０，当犛

犽
犻确定后，犮

犽
犻根

据犛
犽
犻重新计算；运算为集合并运算，表示犛

犽
犻的扩

充，满足代数运算要求；犺函数在“∪”运算上是分布

的，及每犽－１轮每个簇移动到某簇的数据点等同于

所有数据点集合移动到该簇的数据点；采用算法１

可以求取Δ犔－犔．

犺
犼
犻
（犛
犽－１
犼 ）＝

｛狆｜狆∈犛
犽－１
犼 ，犛犼∈犚，犱犻狊（狆，犮

犽－１
犻 ）犱犻狊（狆，犮

犽－１
犼 ）｝，

犮
犽
犻＝

∑
狆∈犛

犽
犻

犱犻狊（狆，犮
犽－１
犻 ）

｜犛
犽
犻｜

，犻≠犼 （２０）

犓ｍｅａｎｓ算法的增量迭代实现中：原始步在原

始数据集犔中初始化犽个中心点并获得犽个簇；定

义差集为在增量数据中距离这犽个簇的中心点最小

距离均大于某一阈值的数据点；增量步在差集数据

Δ犔－犔中初始化犽′个中心点并获得犽′个簇（犽′犽）；

合并步之前将犔中犽个中心点和差集数据Δ犔－犔

中犽′个中心点视为数据点，执行一次微缩的犓ｍｅａｎｓ

算法并获取犽个新的中心点；合并步将采用这犽个

新的中心点重新迭代．犚和Δ犚分别可以看作背景

数据犔 和Δ犔－犔的预先聚类，因此增量迭代的合

并步可以看作是初始点良好的聚类过程，所以合并

步会很快收敛．

（３）ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法

ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法用于计算社交网络中

与某人相识的所有人的列表，用以分析用户的交友

信息等情况．设社交网络信息存于集合犉中，犉即

为迭代数据，犉中每个元素为序偶〈狆狓，狆狔〉，狆狓和狆狔

均为人名，表示名字为狆狓的人与名字为狆狔的人是朋

友关系．迭代变量为集合犚，初始犚 仅包含一条数

据，即查询对象．通过迭代计算找出与查询对象相关

的所有人．

ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ的迭代函数为犳犱如式（２１）

所示．

犳犱（犚）＝犚∪｛狆狔｜〈狆狓，狆狔〉∈犉，狆狓∈犚｝（２１）

在式（２１）中犚 是唯一的迭代变量，犳犱的终止

条件为犚 不发生变化．

ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法满足ＤＥＬＴＡ模型：当

犚和对犚 自身的犺函数为式（２２）；运算为集合并

运算，表示犚的扩充，满足代数运算要求；犺函数在

“∪”运算上是分布的，犺（犚）＝犺（犚）犺（）＝

犺（犚）．

犺（犚犽－１）＝｛狆狔｜〈狆狓，狆狔〉∈犉，狆狓∈犚
犽－１｝（２２）

ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法的特点导致其增量迭

代和全量迭代相同，但前者有略微的优势．全量迭代

会以原始迭代结果作为初始迭代变量，在全量数据

上迭代．增量迭代实现中：原始步在原始数据集犔

查找与当前查询对象有关系的所有人，最终迭代结

果集为犚；定义差集为在增量数据中与原始对象中

所有人均没有关系的人，根据算法（１）可以求得

Δ犔－犔，根据该差集定义可以知道Δ犚＝，无须增

量步迭代；合并步以犚 为初始迭代变量，只需在原

始数据集和关联数据上迭代，最终当收敛后得到新

的迭代结果．增量迭代合并步数据量少于全量迭代

数据量，因此增量迭代合并步每轮迭代代价小于全

量迭代每轮迭代代价，又因为两者迭代轮数相同，因

此，ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法增量迭代性能略优于全

量迭代．

４　增量迭代计算框架

我们对ＨａＬｏｏｐ框架进行修改和扩展，使其支

持ＤＥＬＴＡ模型，称为ΔＨａＬｏｏｐ框架．本小节将简

述ΔＨａＬｏｏｐ框架的系统架构，介绍各个部分的用途

和相应的改进．我们选择 Ｈａｄｏｏｐ０．２０．２版本实现

ΔＨａＬｏｏｐ，在该版本仅包含３个模块，即 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、

ＨＤＦＳ和Ｃｏｍｍｏｎ，代码结构较为简单，且易于扩展．

ΔＨａＬｏｏｐ系统架构如图４所示．图３中的软件

模块可以分为４类：①Ｈａｄｏｏｐ模块，这些模块是与

ＨＤＦＳ相关的文件系统模块以及任务队列模块；

②ＨａＬｏｏｐ模块，这些模块是ＨａＬｏｏｐ对原始Ｈａｄｏｏｐ
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图４　ΔＨａＬｏｏｐ系统架构图

的修改或者扩展部分，主要实现了迭代计算、缓存、任

务调度等相关功能；③本文对 ＨａＬｏｏｐ的修改模块，

这些模块根据ＤＥＬＴＡ模型和 ＨａＬｏｏｐ现存缺陷，

对ＨａＬｏｏｐ模块进行了修改，主要包括ＬｏｏｐＣｏｎｔｒｏｌ

（迭代控制）和ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ模块；④ΔＨａＬｏｏｐ新

增模块，用于支持ＤＥＬＴＡ模型．ΔＨａＬｏｏｐ各个模

块的简要描述如下：

（１）ＦｉｌｅＳｙｓｔｅｍ．沿用 Ｈａｄｏｏｐ的文件系统，支

持计算框架对分布式文件系统以及每个节点的本地

文件系统的读写操作．

（２）Ｃａｃｈｅ．ＨａＬｏｏｐ支持迭代计算中的缓存

策略，并设计了３种缓存，分别为 Ｍａｐ输入缓存、

Ｒｅｄｕｃｅ输入缓存、Ｒｅｄｕｃｅ输出缓存．在ＤＥＬＴＡ模

型中，缓存信息不仅有益于原始迭代，也有益于增

量迭代的差集求取和结果合并过程，且在下一次

增量数据到来时，上一次迭代的缓存仍有效，因此

ΔＨａＬｏｏｐ新增了ＣａｃｈｅＵｐｄａｔｅｒ模块用于支持在

增量迭代中更新缓存，尽量延长缓存的生命周期．

（３）ＴａｓｋＳｃｈｅｄｕｌｅｒ．沿用 ＨａＬｏｏｐ系统任务调

度功能，任务调度支持迭代缓存功能．为了使用上一

轮迭代的缓存数据，任务调度器将当前迭代轮中任

务数据调度到上一轮迭代计算所在的节点，以便读

取上一轮迭代所缓存的数据，从而解决静态数据的

冗余传输问题和重复计算问题．

（４）ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ．ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ监督并执行

某个任务（ＭａｐＴａｓｋ或ＲｅｄｕｃｅＴａｓｋ），同时与Ｊｏｂ

Ｔｒａｃｋｅｒ通信，时刻汇报任务的执行情况，并获取新

任务．在 ＨａＬｏｏｐ中，ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ根据任务配置创

建缓存数据和索引，同时维护缓存数据．在ΔＨａＬｏｏｐ

中对ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ进一步进行了完善，加强了Ｔａｓｋ

Ｔｒａｃｋｅｒ缓存数据的能力，使得缓存数据的管理

粒度更细致，生命周期更长，适用于ＤＥＬＴＡ模型的

要求．

（５）ＬｏｏｐＣｏｎｔｒｏｌ．提供迭代控制功能，使得整

个迭代算法可以重复地执行直至收敛．在ΔＨａＬｏｏｐ

系统中对 ＨａＬｏｏｐ原有的ＬｏｏｐＣｏｎｔｒｏｌ功能进行

扩展，支持“针对于每轮迭代输出数据特点”的迭代

收敛条件．

（６）ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＩｔｅｒａｔｉｖｅＣｏｎｔｒｏｌ．提供增量迭

代支持，包括基本的编程接口、执行流程、差集算法、

增量迭代流程控制等．其中：①增量输入模块用以

区分增量数据，完成增量输入和原始数据差集的计

算过程．同时增量输入模块还对当前节点所包含的

缓存信息进行扫描，如果可用缓存数据，则使用缓存

数据进行求差集操作；②增量控制模块是ΔＨａＬｏｏｐ

为了支持增量迭代所引入的独立模块，模块又可以

分为 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的创建和增量迭代的流程控

制两个子模块．前者完成增量迭代的参数初始化工

作，后者则按第３节描述的模型和方法执行迭代

算法．

理论上，本文所提出的ＤＥＬＴＡ模型适用于其

他大数据下的计算框架，如Ｓｐａｒｋ、Ｎａｉａｄ等．由于本

研究没有逐一在这些框架中实现ＤＥＬＴＡ模型，因

此本节以Ｓｐａｒｋ为例给出实现方法的分析．首先，我

们将ＤＥＬＴＡ模型的实现划分为３个不同的任务，

包括计算差集（数据筛选）、增量迭代（在差集上运行
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迭代算法）和迭代合并（在全量数据上运行迭代算

法）．计算差集的本质为数据筛选的过程，主要用于

删除增量数据和原始数据间的关系，本文所提出的

差集算法基于数据连接技术，连接算法也是计算框

架中常见算法．如Ｓｐａｒｋ可以通过 Ｍａｐ和Ｂｒｏａｄｃａｓｔ

的组合实现 Ｍａｐ端连接算法，也可以通过Ｊｏｉｎ算

子实现Ｒｅｄｕｃｅ端连接算法．增量迭代和迭代合并

实质上都是迭代算法的实例．现存迭代框架均可以

支持迭代算法，只是性能有所差别．如 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

可以通过任务的组合，将迭代算法的迭代步骤拆

分成不同的 Ｍａｐ任务和 Ｒｅｄｕｃｅ任务，从而执行

迭代算法；Ｓｐａｒｋ中可以通过使用 ＲＤＤ（Ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ

ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａｓｅｔ）的不断变化来实现迭代算法．

增量迭代和迭代合并区别在于以下两点：（１）增量

迭代的数据来源于计算差集步骤所得到的差集，迭

代合并的数据为全量数据；（２）增量迭代的初始点

为随机值或符合迭代算法要求初始值，迭代合并的

初始点来源于原始的迭代结果和增量迭代的迭代结

果．能够支持迭代计算的框架均可以灵活的控制迭

代数据范围和迭代初始点的选择．

综上所述，ＤＥＬＴＡ模型适用于常见的分布式

计算框架，但仍然需要对框架的部分模块加以扩展．

表２分析了常见的分布式计算框架实现ＤＥＬＴＡ而

需要的扩展．

表２　常见分布式计算框架实现犇犈犔犜犃模型的分析

框架

名称

流程控制

模块

任务调度

模块

任务监控

模块

数据访问

模块

Ｙａｒｎ

重新定义主节点的流程控制和

任务调度，将多个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
任务视为一个整体，实现增

量迭代流程控制功能．

Ｓｐａｒｋ

ＰｒＩｔｅｒ

Ｔｗｉｓｔｅｒ

增加增量迭

代流程控制

模块，以控制

计算差集、增

量迭代和迭

代合并任务

中的执行顺

序切换．

根据缓存机制

修改现有的任

务调 度，将 差
集计算和迭代

任务分发到一

个节 点，后 者
可以利用前者

的缓存．

将原有的单

任务监控机

制，修改成

计算差集、

增量迭代和

迭 代 合 并

３个任务为

一体的监控

机制．

修改基于的ＨＤ
ＦＳ文件系统的

数据读写方法，
增加按数据新

旧程度访问数

据的功能，可以
区分历史数据

和新增数据．

修改数据传播

模块，区分新旧

数据．

５　实验分析

本节对ΔＨａＬｏｏｐ框架进行测试和评价，以证

明本文提出的ＤＥＬＴＡ模型的正确性．本节首先描

述了实验的测试环境以及测试用例．随后验证了

ＰａｇｅＲａｎｋ和犓ｍｅａｎｓ两种算法的ＤＥＬＴＡ模型的

正确性和性能优势，并加以分析．

５１　实验环境

我们在真实的集群环境中对ΔＨａＬｏｏｐ进行测

试，实验集群由同构的１３台ＰＣ机所组成，具体的

实验环境如表３所示．

表３　实验集群环境

项 描述

集群

品牌：清华同方超翔Ｚ９００计算机；

ＣＰＵ：ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５２３００２．８０ＧＨｚ，１００ＭＨｚ外频，

２８Ｘ倍频；

存储：８ＧＢ内存，１ＴＢ硬盘

操作系统 ＣｅｎｔＯＳ６．３，Ｌｉｎｕｘ２．６．３２

节点
主节点：１个，运行进程有狀犪犿犲狀狅犱犲和犼狅犫狋狉犪犮犽犲狉；

作业节点：１２个，运行进程有犱犪狋犪狀狅犱犲、狋犪狊犽狋狉犪犮犽犲狉

平台版本 基于 ＨａＬｏｏｐ１．０

ＪＶＭ版本 Ｊａｖａ７ｕｐｄａｔｅｄｕ９

网络带宽 １０００Ｍｂｐｓ

开发ＩＤＥ Ｅｃｌｉｐｓｅ４．２

由于ΔＨａＬｏｏｐ基于 ＨａＬｏｏｐ实现，而 ＨａＬｏｏｐ

是基于Ｈａｄｏｏｐ０．２０．２版本实现．所以在ΔＨａＬｏｏｐ

运行过程中，其运行参数与 Ｈａｄｏｏｐ０．２０．２版本是

一致的．表４列出部分参数．

表４　Δ犎犪犔狅狅狆运行的重要参数

参数 值 说明

ＨＤＦＳｂｌｏｃｋｓｉｚｅ ６４ＭＢ ＨＤＦＳ中文件块的大小

Ｈａｄｏｏｐｉｎｔｅｒｎａｌｍｅｍｏｒｙ ４ＧＢ Ｈａｄｏｏｐ运行过程中可用内存

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｍａｐｓｌｏｔ ２　 单一节点Ｍａｐ的任务最大数量

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｄｕｃｅｓｌｏｔ ２　 单一节点Ｒｅｄｕｃｅ的任务最大数量

Ｈｅａｒｔｂｅａｔｉｎｔｅｒｖａｌ ３ｓ　 Ｈａｄｏｏｐ心跳时间

５２　测试用例

为简化描述，本节使用犛犻（犻∈｛１，２，３｝）表示数

据集的大小，犝犼（犼∈｛１，２，３，４｝）表示增量数据对原始

迭代结果的更新度，则犛犻和犝犼可以组合成多组实验

数据．我们用犜１（犛犻犝犼）表示原始迭代时间，犜２（犛犻犝犼）

表示增量迭代时间，犜３（犛犻犝犼）表示全量迭代时间．

为了探究增量迭代的性能，将使用 ［犜３（犛犻犝犼）－

犜２（犛犻犝犼）］／犜３（犛犻犝犼）作为增量迭代优化程度的度

量，记作函数ω（犛犻犝犼）．

ＰａｇｅＲａｎｋ测试数据集采用文献［１７］的数据集．

数据集中节点的入度服从对数正态分布（μ＝－０．５，

σ＝２．３），其中参数来自于真实图数据集①．设增量

数据对原始数据迭代结果的更新程度为犝．在增量

数据生成过程中，增量数据中网页链接原始数据中

网页的概率为犝，链接增量数据中网页的概率为

１－犝．ＰａｇｅＲａｎｋ测试数据的相关信息如表５所示．
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表５　犘犪犵犲犚犪狀犽测试数据集

名称

原始

数据量／

ＧＢ

原始

节点数／

千万

更新度

新增

数据量／

ＭＢ

新增

节点数／

万

犛１犝３ ６．７０ ４ ０．６ ５９．４８ ６０

犛２犝３ １３．５０ ８ ０．６ ５９．４８ ６０

犛３犝３ ２７．２５ １６ ０．６ ５９．４８ ６０

犛３犝１ ２７．２５ １６ ０ ５９．４８ ６０

犛３犝２ ２７．２５ １６ ０．４ ５９．４８ ６０

犛３犝４ ２７．２５ １６ ０．８ ５９．４８ ６０

犓ｍｅａｎｓ数据集采用 ＤＢＰｅｄｉａ数据集①．从

ＤＢＰｅｄｉａ数据集中抽取其中经度和维度字段组成了

犓ｍｅａｎｓ基础数据集（２０ＭＢ），并通过随机抽取的

方式，将其分解成犓ｍｅａｎｓ种子数据集（１８ＭＢ）和

犓ｍｅａｎｓ增量数据集（２ＭＢ），以上两个数据分别用

于生成犓ｍｅａｎｓ测试中的原始数据和增量数据．为

适应大数据，在数据生成过程中，遵循文献［２９］中数

据模拟方法，在基础数据集点周围生成多倍的额外

数据点来扩展数据集，其扩展倍数根据犓ｍｅａｎｓ测

试用例选取．设增量数据对原始数据迭代结果的更

新程度为犝．由于犓ｍｅａｎｓ将数据点分为犽簇，新

增数据若能够归入到原始犽簇，则更新度小，新增数

据全部无法归入到原始犽簇而需要对原始簇改变，则

更新度大．数据生成时，设原始数据的值域为［α，β］，

在增量数据生成过程中，增量数据中的数据点值域

在［α，β］的概率为犝，在［α＋１０
２，β＋１０

２］概率为

１－犝．犓ｍｅａｎｓ测试数据的相关信息如表６所示．

表６　犓犿犲犪狀狊数据集说明

名称

原始

数据量／

ＧＢ

原始

节点数／

千万

增量

数据量／

ＭＢ

增量

节点数／

万

更新度犝

犛１犝１ ４．１３ １２ ５６．７８ ８００ ０　

犛２犝１ ８．２６ ２４ ５６．７８ ８００ ０　

犛３犝１ １６．５１ ４８ ５６．７８ ８００ ０　

犛２犝２ ８．２６ ２４ ５６．７８ ８００ ０．２

犛２犝３ ８．２６ ２４ ５６．７８ ８００ ０．６

犛２犝４ ８．２６ ２４ ５６．７８ ８００ １　

需要指出的是，当犝＝０时，理论上，增量数据

不会对原始聚类产生影响时，可以认为增量数据自

成犽′簇，由于全量迭代的初始点是原始数据的犽簇，

因此理论上在全量迭代中这犽个簇不需要变换，只

需要找出增量部分的犽′簇即可．但实际上由于

犓ｍｅａｎｓ算法始终要保持聚类个数为犽，即使犝＝０

时全量迭代也需要将犽＋犽′个簇聚成犽个簇．因此，

尽管犝＝０，增量数据对原始迭代结果也会产生更

新．在本实验用例中，我们取犽＝１２，犽′＝２．

此外，在犓ｍｅａｎｓ算法执行过程中，本文使用

“迭代变量变化小于某阈值”这一条件作为迭代终止

条件，且阈值设为极小的１０－６，确保迭代结果的精

确性．并且为了对比各用例的迭代结果，各用例初始

化的犽个中心点是相同的，确保迭代结果能够合理

地进行比较．

５３　犘犪犵犲犚犪狀犽算法

根据３．４节的理论证明，无论是通过增量迭代

还是全量迭代，最终的结果数据是一致的．由于

ＰａｇｅＲａｎｋ迭代算法的运行结果本身不具有唯一性，

因此即使同样数据下多次计算ＰａｇｅＲａｎｋ，其计算结

果也会存在微小的差异．令每个网页误差为每次迭

代ＰａｇｅＲａｎｋ值的差距，即｜狉犪狀犽－狉犪狀犽′｜／狉犪狀犽，然

后以所有网页的误差均值作为误差评价标准．分析

实验结果知，多次全量迭代结果的平均误差在

［０．１０１，０．２０１］区间内，而增量迭代和全量迭代之间

的误差在［０．１１７，０．２０９］区间内．为进一步证明迭代

结果的一致性，我们参考文献［３０］，计算增量迭代结

果和全量迭代结果的均方根误差．均方根误差是常

用的统计分析方法，用于分析预测值和真实值间的

差距，其值越接近于０，差异越小，其计算方法如

式（２３）所示，犛和犜 分别表示增量迭代结果和全量

迭代结果，狊犻和狋犻分别表示增量迭代结果和全量迭代

结果中编号为犻的页面的ＰａｇｅＲａｎｋ值，狀为页面数

量．计算得增量迭代和全量迭代结果的均方根误差

平均值为４．０８×１０－１０，该值小于文献［３０］的实验

结果１．２４×１０－９．基于误差对比和均方根误差分

析，我们可以认为，对于ＰａｇｅＲａｎｋ算法增量迭代和

全量迭代的结果是一致的．

犚犕犛犈（犛，犜）＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狊犻－狋犻）槡
２ （２３）

我们首先验证了本文提出的基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

的差集算法，用于求取原始数据和增量数据的差集．

表７给出了３组实验数据的增量数据集的大小，所

求的差集大小以及差集占增量数据的比率．

表７　差集求取结果

增量数据大小／ＭＢ 差集大小／ＭＢ 差集所占比例

犛３犝１ ５９．４８ ５９．４８ １　　　

犛３犝２ ５９．４８ ３５．３９５ ０．５９５０７

犛３犝４ ５９．４８ １１．９８ ０．２０１４１

为了方便表述，差集所占增量数据集的比率使

用函数狆进行表述．根据５．２节的数据生成算法，则

理论上狆（犛３犝１）＝１，狆（犛３犝２）＝０．６，狆（犛３犝４）＝

０．２．在表５中的差集比例与更新度定义一致．同时

按大数定律，随着数据集的增大，狆（犛犻犝犼）的值也越
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接近理论值．实际值和理论值的极小差异证明了差

集算法的正确性．

我们测试了相同更新度，不同数据量下的３种迭

代计算的性能．选用数据集为犛１犝３、犛２犝３和犛３犝３，实

验结果如图５所示．

图５　ＰａｇｅＲａｎｋ在不同数据量的数据集下实验结果

由图５可知，犜犻（犛狓犝３）＜犜犻（犛狔犝３）（狓，狔，犻∈

｛１，２，３｝且狓＜狔），即同种迭代方法的迭代时间随迭

代数据集大小单调递增．文献［１１］指出大部分数据

集上的ＰａｇｅＲａｎｋ算法都会在１０轮内收敛，但每轮

的迭代代价不同，数据量不会影响迭代轮数，但会影

响每轮迭代时间．此外，犜２（犛犻犝３）＜犜１（犛犻犝３）＜

犜３（犛犻犝３），增量迭代的性能优于原始迭代，而前两者

均优于全量迭代．

犜２（犛犻犝３）＜犜３（犛犻犝３）是我们研究的重点，增量

迭代对比全量迭代的性能优势在于：增量迭代增量

步的每轮迭代代价小于全量迭代的每轮迭代代价，

而增量迭代的合并步迭代轮数小于全量迭代．对于

前者，全量迭代和增量迭代增量步的迭代轮数相同，

当原始数据量增加时，全量迭代每轮迭代代价增加，

而因为增量数据未发生变化，增量迭代的增量步每

轮迭代代价不变，性能优化效果增加．对于后者，当

数据量增加而数据特征不变时，增量迭代和全量迭

代的合并步的迭代轮数差距不变，即使每轮迭代代

价增加，性能优化效果不变．由于｜Δ犔｜｜犔｜，因此

Δ犔－犔是一个更小的数据，增量迭代增量步的代价

在整个增量迭代代价中所占比例很小，因此，增量步

的优化效果很小．综上所述，在数据特征不变的情况

下增加数据量，增量迭代的优化效果会有较小的提

升．图５中优化比例折线清晰地展示了上述特征．

ω（犛１犝３）＜ω（犛２犝３）＜ω（犛３犝３），折线斜率很小，略

有上升．

随后，我们测试了相同数据量，不同更新度下的

３种迭代计算的性能．选用数据集为犛３犝１至犛３犝４，

实验结果如图６所示．

图６　ＰａｇｅＲａｎｋ在不同更新度的数据集下实验结果

由图６可以看出，对于全量迭代，无论更新度如

何，犜３（犛３犝犻）（犻∈｛１，２，３，４｝）均相差不大；对于增量

迭代，除了犜２（犛３犝１）很小，其他均相差不大；对于

性能优化比例，ω（犛３犝１）＞ω（犛３犝２）＞ω（犛３犝３）＞

ω（犛３犝４），但ω（犛３犝１）优势明显，其他数据集下增量

迭代的优化效果随更新度增大而略微减小，折线下

降缓慢．

增量迭代对比全量迭代的性能优势在于增量迭

代的合并步迭代轮数小于全量迭代．犛３犝１的更新度

为零，因此增量迭代的合并步仅执行了１轮，而全量

迭代执行了７轮，因此增量迭代明显优于原始迭代；

但由于｜Δ犔｜｜犔｜，无论更新度为多少，关联数据集

都很小，不足以影响增量迭代合并步的轮数，因此，

犛３犝２，犛３犝３和犛３犝４下增量迭代的合并步迭代轮数

均为４轮，因此从合并步迭代轮数角度优化比例不

变．ω（犛３犝２）＞ω（犛３犝３）＞ω（犛３犝４）的原因是：当关

联数据集增加，增量迭代的合并步的每一轮参与计

算的数据增加，因此每轮迭代代价增加，增量迭代执

行时间增加，因此优化比例减少．

综上所述，通过多组数据实验，我们可以认为

ＰａｇｅＲａｎｋ算法增量迭代较全量迭代的性能优化比

例达到１５％．

５４　犓犿犲犪狀狊算法

首先，我们验证犓ｍｅａｎｓ算法增量迭代结果和

全量迭代结果的一致性．实验证明，两者的迭代初始

点相同，迭代后的犽个簇内包含的数据也相同．进一

步地，我们判断增量迭代后犽个簇的中心点与全量

迭代犽个簇的中心点是否重合．我们对犽个中心点

进行比较，并计算对应簇的中心点间的欧氏距离．

经过分析，全量迭代聚类结果和增量迭代聚类结

果中心点距离均值为２．１３５×１０－７，该值小于迭

代终止阈值１０－６，即误差的控制范围．因此，可以认
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为犓ｍｅａｎｓ算法增量迭代和全量迭代的结果是一

致的．

我们测试了相同更新度，不同数据量下的３种

迭代计算的性能．选用数据集为犛１犝１、犛２犝１和犛３犝１，

实验结果如图７所示．

图７　犓ｍｅａｎｓ在不同数据量的数据集下实验结果

可知对于相同更新度且不同数据量的数据集，

犓ｍｅａｎｓ算法（图７）和ＰａｇｅＲａｎｋ算法（图５）在３种

迭代方法下的迭代时间规律类似：同种迭代方法的

迭代时间随迭代数据集大小单调递增；增量迭代的

性能优于全量迭代；在数据特征不变的情况下数据

量增加，增量迭代的优化效果有所提升．但犓ｍｅａｎｓ

算法全量迭代执行时间平均为原始迭代的３５％．增

量迭代较全量迭代的优化效果明显提高，在大数据

量下性能优化达２２％，且当原始数据增加时，增量

迭代性能有所提升．这是因为犓ｍｅａｎｓ算法迭代轮

数对初始点的选择非常敏感，良好的初始点选择可

以极大地减少迭代轮数：（１）原始迭代的初始中心

点是随机选取，因此迭代轮数很大；（２）对于增量迭

代的增量步，采用较少的随机初始点进行迭代，且差

集数据很小，因此迭代代价较小；对于增量迭代的合

并步，由于初始点来自于原始数据的犽个中心点和

差集数据的犽′个中心点（求犽＋犽′个点的犽个中心

点），因此中心点选择良好，迭代轮数很小；（３）对于

全量数据，采用原始数据犽个中心点作为初始点，初

始点选择较好，迭代轮数少于原始迭代轮数；（４）当

数据量增加时，增量迭代合并步和全量迭代的迭代

轮数差距更加明显，优化效果越好；（５）增量迭代增

量步每轮迭代代价的优势对性能的影响不明显，而

迭代轮数起决定性影响，迭代轮数则与初始点的选

择相关．

随后，我们测试了相同数据量，不同更新度下的

３种迭代计算的性能．选用数据集为犛２犝１至犛２犝４，

实验结果如图８所示．

图８　犓ｍｅａｎｓ在不同更新度的数据集下实验结果

图８的规律和图６基本一致：ω（犛２犝１）＞ω（犛２犝２）

＞ω（犛２犝３）＞ω（犛２犝４），但ω（犛２犝１）优势明显，其他

数据集下增量迭代的优化效果随更新度增大而

减小．

首先，我们分析犛２犝１（犝＝０）的情况．由于全量

迭代的初始点是原始迭代结果，理论上其迭代次数

也受初始点是否良好的影响．当犝＝０时是增量迭

代最佳情况，却是全量迭代的最坏情况．前者会在增

量步将增量数据（差集数据）聚成簇，并在合并步调

整原始聚类结果，减少簇个数；后者则要将原始聚类

结果不断变化以适应独立成簇的增量数据．后者的

迭代轮数大于前者的迭代轮数，因此，增量迭代性能

优化效果很好．其次，我们分析犛２犝４（犝＝１），此时

因为差集数据为空，增量迭代已经退化为全量迭代，

两者的性能应该相差无几，图中优化４．８％的结果

具有偶然性．

综上所述，通过多组数据实验，我们可以认为

犓ｍｅａｎｓ算法增量迭代较全量迭代的性能优化比

例平均为２２％．

６　结论和进一步工作

本文提出了一种基于新增数据的增量迭代计算

模型，又称ＤＥＬＴＡ（ＤｅｌｔａｄａｔａｂａｓｅｄｉｎｃｒＥｍｅｎｔａＬ

ｉＴｅｒＡｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）模型，利用原始迭代结果和增

量数据求解新的迭代结果，避免在数据全集上进行全

量迭代．本文将增量迭代分为３个步骤，即“原始步

（已完成）”、“增量步”和“合并步”．本文定义了ＤＥＬＴＡ

模型、描述了其计算步骤，证明了 ＤＥＬＴＡ模型的

性能优势和结果正确性，同时列举了 ＰａｇｅＲａｎｋ、

犓ｍｅａｎｓ和 ＤｅｓｃｅｎｄａｎｔＱｕｅｒｙ算法在 ＤＥＬＴＡ 模

型下的例子．本文还描述了ＤＥＬＴＡ框架的实现，重

点阐述了迭代框架ΔＨａＬｏｏｐ中对 ＨａＬｏｏｐ所作出
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的改进．

本文对ＤＥＬＴＡ模型进行了评价，分别从功能

正确性和性能优势两个角度进行阐述，最终得出如

下结论：ＤＥＬＴＡ模型及其实现能够很好的适应大

数据的迭代分析，当数据发生变化后，ＤＥＬＴＡ模型

能够利用已知迭代结果和增量数据快速获得新的迭

代结果，迭代结果准确．增量迭代明显优于全量迭代

性能．

进一步工作包括研究通过更多的迭代算法来验

证ＤＥＬＴＡ模型，以及讨论适用于增量迭代的迭代

变量初始化算法．此外，目前的增量迭代中还包括一

些数据预处理操作，如差集算法以及作业调度时间，

我们拟通过提高并行性等方式减少这些操作的时

间，探讨是否存在“增量迭代和原始迭代的执行时间

之和能够接近全量迭代的执行时间”的可能性．
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