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摘 要 大数据环境下的多源数据呈现出数据量大、数据种类多、数据 变化快的特点，这些特点对数据更新提 出了新 

的挑战。通过分析大数据下多源数据的特点，定义了演化数据的概念，基于此建立了大数据的动态变频遍历更新模 

型。首先通过抽象数据的演化方式，建立了演化数据的势与稳定性概念，从而推导出更一般的代数意义上的演化运算 

工具；其次通过将运算工具导入大数据数据更新的实际应用中，推导 出基于概率的变频遍历与动态权值模型；最后通 

过实验验证了在大数据环境下动态变频遍历模型(Dynamic Frequency Conversion Traversal，DFCT)对多源数据具有 

较高的更新效率。 、 
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Abstract M ulti-source data based on big data presents the characteristics of a large amount of data，a great variety of 

data and data changing quickly．These characteristics put forward a new challenge to data updating．The concept of evo- 

lutionary data was defined by the analysis of the characteristics among multi-source data based on the big data．Based on 

this，a dynamic frequency conversion traversal data updating model was created．Firstly，abstracting the data evolutiona- 

ry way and establishing the concept of evolutionary potential and stability of data，a more general evolutionary compu— 

ting tools in algebra sense was derived．Secondly，frequency conversion traversaI and dynamic weighting model based on 

probability was deduced by deriving a more general evolutionary computing tools in algebra sense．Finally，by importing 

tools into the practical application of data updating，dynamic frequency traversal model of multi-source data is verified by 

experiment with high updated efficiency on big data~ 
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1 引言 

大数据时代 ，数据呈现出新的特点，即需要处理的数据量 

更大，需要处理的数据种类更多，数据产生和变化的速度更 

快口]。这些特点对大数据环境下的数据更新又提出了新的要 

求，即能否设计一种更快速更智能的数据更新方式以提高数 

据更新的效率。目前数据更新的方法可分为全量更新与增量 

更新。在大数据环境中，数据量大且数据变化频繁，采用全量 

更新是不适合的。增量更新则是检测某个时间段内发生变化 

的数据 ，并且只更新此类局部数据，更新效率相对有所提高。 

数据增量更新方式主要有 3种：触发器法、日志分析法、 

快照差分法【3]。触发器对数据库进行增量检测 ，是一种简单 

的定位数据变动的方式 ，但是编写触发器是需要成本的，同时 

由于每次更新都需要启动 ，这使得触发器本身对系统的性能 

造成了一定影响。日志分析法更新有很好的效率，对系统性 

能会影响较小，然而此方法只适用于带有 日志管理系统的数 

据库，同时还必须具有分析 日志文件的工具。快照差分法通 

过比较不同时点上的快照文件，发现增量数据并将其更新 ，应 

用范围较广。但是获取快照本身的查询操作对系统性能会造 

成影响，同时每次更新操作都要对比快照文件，从而进一步对 

系统性能造成负担 。 

数据对现实世界实体进行抽象描述与度量，现实世界的 

实体的各项属性记录随时间动态变化。同时，世上没有绝对 

的准确的认识 ，人类对于实体的认识只是在无限接近于客观。 
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基于以上两点，可以将数据的更新过程理解为数据朝着无限 

接近于客观的方向动态演化的过程。本文试图在抽象层面探 

讨大数据下的数据动态演化的过程，建立一种更为一般的具 

有较广应用性的数据更新模型。 

2 等值计数划分与计数向量 

为使模型具有普遍性，首先定义等值计数划分与计数向 

量 。 

2．1 等值计数划分与划分映射 

定义 1 ，a。，⋯ 为关系模式尺下某一实体E具有 

的 条记录，其下标 i代表遍历序数。设 A为记录集合，对于 

A一{m，az，⋯，口 }，若存在 A ，AJ cA，使得 A n AJ—D 

( =1，2，⋯， )，{ ∈Zl 1≤A≤ }且A1 UA2 U⋯A —A，则 

记A ，A ，⋯，A 为A的一个划分。若划分满足V Ol ∈ 

Ai，∞1， ∈A ，有 value(al1)一value(oil，)，value(∞】)一 

lue( )(value()表示属性的记录值)恒成立，则称此划分为 

等值计数划分，记为A ，并称 一(A ，A：，⋯， ) 为A以 

为维度的等值计数划分 (下文简称计数划分 )。VA一{m， 

az，⋯，n }，若相应的计数划分 A 一(A ，Az，⋯，A ) 存在， 

则称从 A到A 的映射 为划分映射。 

2．2 计数向量及其映射 

定义2 C(A)一 (A )一(dim(A1)，dim(A2)，⋯，dim 

(Aa))为A的计数向量。并称从A 到C(A)的映射为一级计 

数映射 ，从A 到蚴 (A )的映射为二级计数映射。 

A (A)一铆 (A ) (1) 

定理 1 VA：{口 ，⋯ )，有 dim[C(A)]≤dim(A)。 

证明：取任意整数 ￡，mE[1， ]，当value(a』)≠value(a ) 

时，根据计数划分，定义 1满足 ：value( )=value( )，value 

(a， )一value(a；。)，则必有 dim(Az)一dim(A )=1，所以 dim 

[c(A)]= ，则dim[C(A)]=dim(A)。 

当存在 value(a )一value(aj)时，则至少存在一子划分 

A cA ，且包含至少 2个相同元素。 

所以dim[C(A--A )]<n一1，dim[C(A～A，)]十dim[C 

(A，)]< ，所以dim[C(A)]<dim(A) 口 

定理 1说明计数映射是一个降维映射。 

3 多源数据演化的代数描述 

3．1 多源数据下的理性数据采纳者偏好 

实体E按关系模式R被多个信息源描述，则每一描述构 

成一条记录，记录包含相应实体的各属性具体值。数据源本 

身是具有权重的，例如对现实中某一品牌具体型号的彩电，不 

同家电网站介绍以及电商相应的售卖页面简介就构成了对这 

款彩电的不同的信息源。对于理性消费者(本质是消费领域 

的理性数据采纳者)，当两个网站针对同一商品的介绍参数出 

现不一致时，他们更愿意相信相对大型网站的简介信息。这 

种网站积累的信用构成衡量信息源的权重的一个方面。而当 

数据不一致地出现在两家相同信用的网站时，理性消费者会 

参考第三方或更多网站信息，以“少数服从的多数”的原则去 

遴选出准确的信息。这是一致信息的网站数量构成度量信息 

重要性的另一方面。 
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3．2 多源属性的降维数值化 

设A {a ，a ，⋯，a )为针对某一实体E被k个数据源记 

录的属性集合，础EA为第 i个数据源生成的记录向量 ，则记 

录向量的维度对应 E的实体型中属性的个数，默认空值属性 

的值为 ，A中元素的个数即A的维度 代表信息源的数 

量。由定义 1与定义 2可知，一级计数映射或二级计数映射 

在映射原理上并不涉及记录向量 啦的具体内容(理论上其记 

录内容可以是多种数据格式)，而只关注不同数据源的记录一 

致性以及数据源本身的权重。根据式(1)，E的属性集A 可 

通过计数映射对其进行降维数值化生成一个计数向量 C 

(A)。 

3．3 EVO元素与进化势 

定义 3 dia(M)一(口 a22，⋯，a ) ，其 中矩阵 ME 

，a 为M 第 i行第J列的元素，i， =1，2，⋯，7"／。 

定义 4 EVO运算o：V 77， ∈ ， 

矿④~maxEdia(~·矿)]一 · p (2) 

其中，max[dia(~·矿)]为向量dia(~·矿)中最大值元素，并 

称这个值对应的元素为演化元素，简称为 EVO元素，其在 A 

中所对应的数据为演化数据，记为 EVO数据。当存在一个 

以上相等 EV0元素时，规定(三)运算选出的所有最大值 EVO 

元素需合并为一个。P (此处 是一1)表示下标为k时，参与合 

并元素的个数。7卜 ， ∈ 叫为向量 dia( · )中去掉 

P 个EVO元素后，保持余下元素次序而形成的 一P 维向 

量。EVO数据的现实意义在于它是权重与计数整合的最大 

者，代表在现阶段最接近于客观的数据。EV0运算用以计算 

数据的演化程度，称 矿o 为EVO元素的演化势。 

3．4 EVO元素稳定性 

当矿O8>0时，称 EVO元素具备稳定性，其对应的数据 

趋于稳定不变。而当 矿。 ≤O时，由于定义 4规定了 max 

( ·矿)]项已选出所有相等 EVO元素，合并统一后的 

EVO元素加权值较余下多源非 EVO元素加权值演化势弱， 

称此时 EV0元素是非稳定的。其对应 的数据为非稳定的 

EVO数据。 

当计数向量 C(A)中EVO元素非稳定时，其演化势受不 
一 致数据的削弱，说明计数向量通过一级计数映射的逆映射 

对应记录值是倾 向于演化的，更新 的 EVO数据可能蕴含在 

新产生的不一致数据中，只是在当次测量时间段内，这种演化 

虽然具备量的累积却未达到质的变化。 

3．5 演化势的层级 

当矿o 0时，EVO元素非稳定，运算改写为如下递推 

关系： 

R 一班 o 

=max[dia(~-t, ‘萨 )]一庐 l‘ +1 (3) 
其中，整数 ∈[o， ]，可以发现式(2)为式(3)在 一1时的特 

例。R表示势在递推运算中进行到的层级。每一层递推关系 

可导出一个 max[dia(~- · )]项，当P 一0时，此项即为 

EVO元素。当P ≥1时，称 max[dia(&p，· )]为第 i级 

主项，用以度量其对 EVO元素的削弱程度 ，根据式 (3)递推 

层级结构可以得到多个层级主项 ，其层级越大，对 EVO数据 

的削弱程度越小。同时由式 (3)可知，第 i层的主项对 EVO 



元素影响的削弱程度恰好被同层的进化势 R1度量表示 出来。 

若 R >O( 为正整数)，由于此层级的势达到稳定，则停止 

递推过程，并称 r= +z为 E、 元素的稳定度。 

4 动态变频遍历模型 DFCT 

4．1 EVO数据的定位 

数据库进行更新时需对外部数据进行一次遍历，对于某 

一 实体 E的属性，假设遍历出的所有记录依计数划分映射为 

类 ，通过二级计数映射成为一个 7"l维计数向量 C(A)。而 C 

(A)内每一元素都代表具有相同记录值的属性个数，不妨设 

第 i个元素所对应的数据源的平均权重为W ，则 ”维C(A)对 

应的权值向量为 w一(砌 ， ，⋯， )，规定 "cUi>0，i=1，2， 

⋯ ，”。至此通过式(2)运算即可得遴选 EVO数据的一种方 

法 ，即 

M~ITlaX{dia[C(A)--P · P']} (4)1 Wr_ 

其中，M 为 EVO数据的影响因子。当M 确定时，则唯一确定 

了dia[C(A)一 ·Wr_尸̂]上EVO元素的序数，假设序数为m 

(0< ≤ )，则此时M 让 ．dim(Am)，A 即为 EVO元素在 

计数向量 A 中的位置。当确定 A 后，即可建立起与属性集 

A的索引关系。由此定位到A中的 EVO数据。 

4．2 数据演化 

数据演化遍历的过程可以分解成两个方面：1)多源数据 

空间中对同一实体的记录的数据不一定相同，即数据不一致 

现象，很多学者在此问题上做过研究，然而更为关键的问题是 

当出现有新数据与原数据不一致时，应当吸纳哪一条数据作 

为对实体接近真实的描述，如何设置一种标准来判断接近于 

真实的数据；2)多源数据空间中对实体描述的集合，其数据量 

是庞大的，而由于实体的属性值变动是相对平稳的小概率事 

件 ，按传统方式全部遍历则会消耗过多计算资源 ，因此有必要 

设计一种优化的遍历方式使得计算的效率增加。 

4．3 更新赋值 

假设实体 E在数据库的属性记录为 ，遍历的过程需按 

式(4)计算出 Ev0元素所在位置 ，M 所对应的划分标记A ∈ 

 ̂ A  ̂

A 指明了其标记的唯一记录值a∈A，对比a与 ，若a—a ， 
 ̂

则说明数据在当前阶段并未发生变化。若a≠ ，说明数据发 

生变动进行更新赋值， 一a。按式(3)计算实体 E的多源记 

录集合A，逐层求出进化势R!，直至 RJ+̂>0递推停止。令第 

i层级的主项 max[dia(C(A) ·wr 
． )]对应的计数向量分 

量为 dim(A~)，则存在两种情况，即 dim(A )=1或 dim(A )> 

1，前者的意义在于，只 层级中，削弱上一层级的主项的新记 

录仅来 自于一个信息源 ，说 明 对应的平均权值相对同层 

级其他划分权值要大。dim[C(A)]>1时的情况则是下文 

DFCT模型关注的内容。 

4．4 重复非EVo元素出现的概率密度 

正确客观的数据具有唯一性 ，而错误数据具有多样性，可 

能出现多种不一致情况。实体被充分多的数据源进行描述 

后，若多次遍历 E的记录依概率 P收敛于正确属性值a ，则 

不一致现象出现的概率为P( )一1一P。在总体出现数据不 

一 致的条件下 ，任一数据源不一致记录出现的概率密度为 ： 

一

dim(E ) 

P( l a )一1／II[domian(aij)] (5) 
J 1 

其中，a EA，P(a f a )表示在不一致数据条件下 记录出现 

某一具体值的概率 ，domian(a )表示第 i行记录第J列属性 

的域包含的可能取值的个数(在连续型随机变量中为分段区 

间的个数)，dim(E)表示 E的实体型所包含的属性个数。 

式(5)表明实体型中包含的属性越多，其取到特定记录值 

的概率越小，同时由于数据不能超出其属性域(事实上，超出 

属性域的记录不满足关系模式尺中的函数依赖关系，根据模 

型设计更新程序时，可将权重赋 0值，排除其影响)，当属性个 

数既定时 ，属性域含有的元素量愈多，概率也会愈小。基于定 

义 1，令计数划分 A 的子集A 是一个由等值非 EVO数据组 

成的集合 ，对于A 中的相等记录是依概率P(a} )收敛于特 

定记录a且独立重复 dim(A )次后形成。则任意非 EV0元 

素对应的计数划分A 形成的概率为： 

P(A )一dnim(Af P ‘ (al )[1一P(al )] 一 ‘ (6) 

其中， 表示遍历的外部数据源数量，在大数据环境 中，遍历 

数据源数量较大，而真实世界实体的属性数量也是较大的，通 

常导致 P(a) )是一个很小 的概率。此时可对式 (6)作如下 

推导。 

一 m(Ai)(a )[1--P(a[~ 一  )] 

．[1-- ]卜南  卜 di 
．． m(A )! l 
lira

o 。 [1一P(a I )] ( f) 
P(口J口 )一0 

一  ~e-nP(alTe) 

令 lira [nP(a1一Ore)]= 
”—●。。 

P(ali )一O 

从推导结果可 以发现，大数据环境下 的小概率等值非 

EVO记录的出现次数服从一个参数为 的泊松分布。由于 

其密度函数是凸函数，不难推导出其密度在 dim(A )一[61]或 

dim(A )一[ +1(此处[]为取整符号)时达到最大，此后随 

dim(A )的积累单调减小趋于 0 。0作为常数均值 ，针对具 

体实体可在历史遍历中通过参数估计获得。该公式的实际意 

义在于对同一实体的不一致描述是存在的，并且发生相同值 

的不一致错误概率在遍历初期可能是增长的。例如对于测试 
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成本很高的实体，当某一数据源对其测试后并公布各测试出 

的属性记录时，其他数据源为减少成本，可能采取复制或转发 

方式构成相同的新记录，此时 0便会偏大，然而当dim(A )累 

积到超过极值区域后 ，根据泊松分布特点，其概率密度则会迅 

速衰减 。当重复遍历出此类等值小概率事件时，下一遍历期 

EV0记录可能蕴藏在对应的划分中，应提高对此划分的遍历 

频率。 

至此得到了变频遍历的理论基础 ，即可以设定一个与泊 

松分布的概率密度成反比的遍历频率映射来调节遍历频率。 

P(a! )一尢P(A )] (7) 

式(7)的现实意义在于，由于不一致记录无统一性，不一 

致数据出现多个相同记录值的概率是相对较小的，当实际遍 

历出现此类小概率事件时，应当对其权值进行调整 ，并提高对 

其遍历的频率 ，因为此类记录存在着相对更高的演变为 EVO 

数据的可能性。直观理解便是真相只有一个，但错误可能有 

多种，当多个数据源的错误都一样时，便需要怀疑这种相同的 

错误是否真的为错。 

针对具体实体的特性，上式的负相关函数表达式可以设 

定多种形式，在此不妨假设最简单的反比形式用以讨论其性 

质。 

4．5 泊松变频函数 

定义 5 

+ [P(A )]一 毫 (8) 
其中，尢P(A)]为泊松概率变频函数，u为调节系数，用来调 

节负相关的程度，tl+ 一 为一个单位时间间隔。分析以上定 

义可以推导出动态变频函数的性质，即本期划分A 的维度与 

下期对其遍历的频率成反比，实际上当A 本期出现的相同非 

EVO记录概率很小时，程序则按式(8)自动加强了对其的“关 

注”，在下期采用更高的频率对其检查 ；相反，当A 中非 EV0 

相同数据出现次数变小时，程序则在下期自动降低检查频率。 

由此，在大数据多源数据环境下进行数据更新，不同划分遍历 

频率是不同的，在规定时间段内，相对于所有数据实施全局遍 

历，动态变频遍历效率有所提高。 

4．6 泊松动态权值函数 

现分析式(4)中的平均权重项 WT- ，作为遴选 EVO元 

素的依据之一，其分量权值的赋予来源于两方面：1)对应数据 

源稳定的内在信用因素；2)数据源所在计数划分 A 形成的概 

率 P(A )。 

定义 6 

b醇 一lo 

W(ri ，一 志 (9) 

其中，叫为计数划分A 的泊松动态权重，订∈(O，1)定义为A 

的信用评级，参数 P(A )表示数据源所在计数划分 A 形成的 

概率。参数 ， ( ， >1)分别表示 ri与 P(A)的平衡参 

数，针对具体更新项目调节量纲并控制 叫为正数。规定下列 

两种情况直接对 硼赋值，无需经过式(9)计算 。1)当Al违反 

关系模式R中的函数依赖或完整性约束等必要条件时，则对 

叫赋0值。2)当A 的记录中包含绝对权威数据源的数据时， 

· 】92 · 

直接对W赋 1值。其中绝对权威数据源指在特定情况下，依 

照法律或制度等保证其数据记录是唯一可信 的信息发布机 

构。 

4．7 D~L'T模型整体框架与算法 

DFCT模型的整体框架如图 1所示。 

等值计数划分A 卜— 计数向量C(A) 

多源属性集A 

厂—] < 苎耋兰垩=>]L．塑．坚塑【p l 蔷誊 i 
．

v I f釜篓 ———_上————_1回路径————JL——— l l递推 
动态频率f【P(AI)] H 非EVo等值概率P( 卜— ————-_J返回 

————广——一  I 路径 

更新记录 )-— Evo元素 

图 1 DFCT模型整体框架 

DFCT的计算框架如算法 1所示。 

算法 1 DFCT框架 

输入：抽样实体属性对应的计数向量C(A) 

输出：EVO元素对应的划分 

1．{A)一RAN (BlnB2n⋯nB ) 

2．{C(A)}一 {A} 

3．Mk+1．．-max{dia[C(A ) ·w ]) 

4．if Mk+l= Mk then 

5．k+ 1一k 

6．else 

7．for each EV0∈A do 

8． I o— Mk+1 

9． for each A c A + do 

lO． P( )一dhn( ) 

11· for each ft
k+1
[P(A：)JGF do 

12． 
2 
FP(Ak。。 )]一ft㈩ (Ak)] 

13． for each (̈ P(A)．o，d)∈W  do 

14· w(rk- ，P(Aik十 )， ， )=w( lP( )， ， 
15． endfor 

16． W ” =wG， 

17． endfor 

18． endfor 

10． endfor 

2O．endif 

其中，志表示遍历的序数，F表示泊松动态频率， 表示 

动态权重所需满足的域。 

5 实验分析 

5．1 实验平台与数据 

本实验的目的是通过具体实例应用，测试大数据环境下 

多源数据动态变频遍历更新在规定时间段内的更新性能。实 

验系统环境为 R语言 version 3．2．2，运行于 Windows7 64位 

操作系统 ，硬件环境为 AMD FX-8350 4．0GHz CUP，DDR3 

1600 8GB RAM。为客观分析 DFCT过程 的性质，数据采用 

B2C电商平台数据集，以十大门类商品为实体，自定义网络爬 

虫，并采集 2014年 1月至 2015年 8月时间段内的共 997631 

件商品实体。各平台下实体门类如表 1所列。 



表 1 数据集各分类的分布总体数量 

5．2 实验评价标准 

数据更新性能分两个评价指标：1)数据更新准确率；2)更 

新所需时间。定义在规定时间段上的数据更新准确率为在这 

个时间段内遍历正确更新 的记录数量与 B2C平台实际发生 

变动记录数量的比值。 

EVO数据被定义为最进化数据，在多次遍历后其值最接 

近正确值。本次实验中设置参照，实体所在的官网属性记录 

不参与遍历 ，而设为已知的参照组数据。正确更新的记录指 

参照组实际发生变动的记录数量与遍历数据源错误更新的 

EVO记录数量之差。错误的更新定义为 3种情况 ：1)B2C平 

台实体记录发生变动，且参照数据发生相同变动但未被 DF— 

CT模型检测出；2)B2C平台实体记录发生变动 ，且参照数据 

发生相同变动，但 DFCT模型检测出的 EVO数据与前两者 

不符；3)B2C平台实体记录与参照数据均未改变，而 DFCT模 

型检测与两者不符 的 EVO数据。则准确率计算公式如式 

(10)所示： 

E(t)一 (1O) 

其中，N (△A)为在 t单位时间段内DFCT遍历出的发生变动 

的Ev0记录总数，Nf(ZXA )表示在 ￡单位时间段内第一、二 

两类错误记录的数 目。 (△A)表示第三类错误记录产生的 

数量。由式(10)可知，当第三类错误 累积到一定程度时准确 

率可以为负值。更新过程时间由耗时比来度量，即在同平台 

同环境下动态变频遍历耗时与全局遍历耗时之比。当耗时 比 

越小时，说明计算效率越高。 

每组分 DFCT遍历和全局遍历两次实验进行，其 中后者 

为对照组，预设规定时间段基期标准遍历频率为 1O次，而后 

程序每次遍历频率依概率结果浮动调节 ，将数据集按 2014年 

1月至 2015年 8月的时间顺序平均分成 20个时间段。 

5．3 结果分析 

数据集各分类的分布总体数量如表 2所列。 

表 2 数据集各分类的分布总体数量 
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