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摘　要　受到隐私保护等因素的影响,企业和政府数据公开缓慢;同时,由于网络带宽的限制,科研机构下载使用海量

公开数据存在困难.现有的数据生成工具很少能在生成数据的分布形态、相关关系、准确性以及系统的可伸缩性等方

面同时满足科研工作的要求.针对海量数据生成问题,提出了一种分布式数据生成模型,根据用户配置中指定的数据

分布形态及相关关系,利用蓄水池抽样或随机采样算法对 Web信息知识库进行采样、相关关系计算以及拼接等操作,

生成数据属性符合用户配置的数据.通过在 ApacheSpark分布式计算引擎上进行数据生成实验,结果表明,生成数

据符合指定的数据分布及相关关系要求,数据生成速度与数据规模、集群规模呈线性关系,从而证明该方法生成的数

据具有较高的准确性和分布多样性,相应的系统具有较好的可伸缩性.
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Abstract　Affectedbyfactorssuchasprivacyprotection,corporateandgovernmentdataareslowtobeexposed．Atthe

sametime,duetotheinfluenceofnetworkbandwidth,itisdifficultforscientificresearchinstitutionstodownloadand

usemassivepublicdata．ItisrarethattheexistingdatagenerationtoolscanconcurrentlymeettherequirementsofscienＧ

tificresearchworkintermsofthegenerationofdatadistributionpattern,correlation,accuracyandscalabilityofthesysＧ

tem．Specifictotheproblemofmassdatageneration,thispaperputforwardadistributeddatagenerationmodel．AcＧ

cordingtothedatadistributionpatternandcorrelativerelationspecifiedintheuser’sconfiguration,thereservoirsamＧ

plingorrandomsamplingalgorithmisusedforthesampling,calculationofrelativerelationshipandsplicingoftheWeb

dataknowledgebasetogeneratethedataofwhichtheattributeaccordswiththeuser’sconfiguration．Throughthedata

generationtestonthedistributedcomputingengineApacheSpark,thegenerateddatameetsthespecifieddatadistribuＧ

tionandcorrelationrequirements,andthedatagenerationspeedislinearwiththedatasizeandclustersizefromthestaＧ

tisticalpointofview．Itshowsthatthedatageneratedbytheproposeddatamethodhashighaccuracyanddiversityof

distribution,andtheproposeddatagenerationsystemhasgoodscalability．

Keywords　Datageneration,Reservoirsampling,Distributedcomputing,Correlationcalculation,Datadistributiontest

　

１　引言

随着信息产业的飞速发展,数据的产生速度达到了空前

的量级,根据业界预测,到 ２０２０ 年,全 球 数 据 总 量 将 达 到

３５．２ZB[１].目前,数据大多集中在大企业或政府机构.对于

Google、Amazon、百度、阿里巴巴等大型企业来说,因为自身

业务量巨大,所以其掌握着大量的用户数据.而医疗、教育、

民政、交通等与社会民生息息相关的领域的数据,则大多集中

在政府机构的数据仓库中,中国９２％以上的数据都是政府数

据[１].现在社会各界对开放数据的要求越来越迫切,然而数

据公开的进展仍然十分缓慢.第一,数据是无形的财富,甚至

是一些企业的核心竞争力所在,极少有企业开放核心数据.



第二,数据中往往包含用户隐私,公开数据之前需要做大量的

隐私保护工作,阻碍了政府和企业的数据公开进程.第三,受

限于网络带宽等因素,在互联网上传输大量数据困难重重,即

使政府、企业开放了大量数据,对科研人员来说仍然需要花费

大量时间来获取数据.因此,尽管从体量上来看,全社会的数

据资源越来越丰富,然而用于科研目的的公开数据仍然十分

匮乏.针对上述情况,本文提出了一种可指定分布的海量数

据生成方法,基于 ApacheSpark分布式计算引擎,按照指定

的数据分布、相关关系和数据规模生成数据,在一定程度上解

决了上述问题.

２　相关研究工作

早期研究(２００２－２０１０年)主要以如何实现数据生成模

块的并行化为主,生成数据的分布状态主要为奇夫分布(ZipＧ

fiandistribution),模 拟 数 据 的 重 尾 特 性.２００２ 年,Busari
等[２]研究并提出了proWGen数据生成工具,通过奇夫分布模

拟 Web数据的重尾特性.Rabl等[３]研发了 PDGF数据生成

工具,通过并行化数据生成器提高数据生成效率,被广泛应用

于ETL测评.Rabl等[４]对PDGF数据生成工具在云端的应

用进行了研究.

Hadoop等分布式计算引擎的兴起(２０１０－２０１６年左右)

降低了分布式计算算法的开发难度,研究重点转移到设计算

法以使其生成的数据符合多种分布和相关关系.Ghazal等[５]

基于PDGF特别针对 Web数据生成提出了BigBench数据生

成模 型.Huang 等[６]提 出 了 HiBench 工 具,利 用 Hadoop

MapReduce对生成数据时的系 统 负 载 进 行 了 研 究.Ming
等[７]提出了用于大数据 Benchmark的数据生成工具 BDGS,

基于大数据的“４V 原则”生成可定义结构的数据.Yin等[８]

研发了BURSE数据生成器,以模拟数据突发性、自相似性等

特点分布式地生成 Web数据,且能动态适应属性特征的改

变.丘志鹏等[９]通过现有的研究工作提出了一种基于 MIC

的字段优先关联的 Web数据逼真生成算法.

近两年的研究(２０１６－２０１８年)主要是应用神经网络模

拟真实数据,并扩充数据集.随着人工智能的普遍应用,出现

了一些基于神经网络生成数据的新方法.赵会群等[１０]提出

了基于贝叶斯网络的复杂事件大数据处理系统测试数据生成

方法,并将其特别地应用于在事件流中模拟感兴趣的事件模

式.徐鹏等[１１]提出了基于循环神经网络的模糊测试用例生

成技术,应用长短记忆神经网络(LSTM)和 GRU算法模型生

成 PDF 文件输入型测试用例.王坤峰等[１２]和 Goodfellow

等[１３]提出了生成式对抗 网 络 (GenerativeAdversarialNetＧ

works,GAN),基于大量的无标记数据无监督地学习生成器

G,其具备生成各种形态 (图像、语音、语言等)数据的能力.

近期,Chen等[１４]提出了通过最大化观测数据和隐变量之间

的互信息来提高模型可解释性的InfoGAN模型.

数据生成技术随着数据的新特点、数据科学研究的新需

求不断发展.本文结合现有研究的优点,提出了数据生成模

型,实现了分布式数据生成系统.利用蓄水池抽样算法能够

满足流式数据的知识库数据抽取,并通过可配置的生成数据模

块,生成指定分布形态、指定数据属性相关关系的海量数据.

３　数据生成模型

３．１　数据生成模型概述

一般地,任意的结构化数据都可以用二维数组进行逻辑

表达,对于其中的任意一条数据来说,可以表示为一维数组.

本节给出以下定义.

定义１(数据属性段)　

sec＝‹att１,att２,􀆺,attk›

其中,sec是由多个相关数据属性组成的数组,是反映数据分

布形态的最小单位.

定义２(知识库)　

kbi＝‹seci
１,seci

２,􀆺,seci
n›

其中,seci
j 为第i个知识库的第j个数据属性段,即知识库是

同一类型数据属性段的集合.

定义３(采样)　本文将采样定义为一个函数:

samp(kb,algs)→sec′
其中,输入参数algs 为采样算法,kb为采样的知识库,输出结

果sec∈kb.即采样是从知识库中按照一定的采样算法抽取

数据属性段的过程.

定义４(相关关系计算)　定义相关关系计算为一个函数:

corr(sec,kb,algr)→sec′
其中,sec为原始数据属性段;kb为相关的知识库;algr 为相

关关系计算算法;sec′＝‹sec,att１,att２,􀆺,attn›为相关关系计

算的结果,即sec′由原始数据属性段拼接相关关系计算算法

生成的数据属性得到.

定义５(单条生成数据)　

Rec＝‹sec１,sec２,􀆺,secn›

即生成数据是由n个数据属性段线性拼接而成.而其中:

seck＝
samp(kbk,algk)

corr(samp(kbk,algk),kbj,algr){
即数据属性段,既可以通过对知识库kbk 应用采样算法algk

得到,又可以在采样的基础上进一步应用相关关系算法algr

并结合知识库kbj 进行相关关系计算得到.

定义６(生成数据集)　

DB＝‹Rec１,Rec２,􀆺,Recn›

其中,Reci 为第i条生成数据,生成数据集是由n条生成数据

组成的序列.

定义７(数据生成)　数据生成是从已有或动态生成的单

个或多个知识库kb１,kb２,􀆺,kbm 中采样数据属性段sec１,

sec２,􀆺,secm,依据相关关系对部分数据属性段进行补充,并

将这些数据属性段依次拼接成单条生成数据Reci,再将海量

单条生成数据序列化为生成数据集,最后将其交付的过程.

本文研究的数据生成模型主要分为两个部分,分别是采

样和相关关系计算,具体过程如图１所示.数据知识库作为
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生成数据的基础数据,首先根据用户配置的分布形态进行采

样;再根据相关关系计算扩展数据属性段;然后依据数据序列

格式将多个属性的字段进行拼接得到目标格式的数据;最后

通过数据存储/分发接口模块对数据进行交付,交付到本地

(数据库等)、存储系统(HDFS、HIVE 等)、消息队列(Kafka
等),同时也支持用户自行开发数据交付接口.

图１　数据生成模型

Fig．１　Datagenerationmodel

３．２　采样算法

在从数据知识库抽取生成数据时,对于规模固定的知识

库进行采样一般是根据参数为pα 的(０Ｇ１)分布从知识库中抽

取相应数据,若采样的数据量为nsamp、原始知识库数据量为

nkb,则参数pα＝nsamp/nkb.但如果知识库数据量nkb无法事先

确定,例如知识库来自于流式数据,则上述方法就不再适用.

此外,在生成数据规模较大时,上述方法的数据分布存在

误差.设判断每次采样数据是否被抽取的随机变量为Xi,自

然地,随机变量 X１,X２,􀆺,Xn,相互独立,服从参数为pα 的

(０Ｇ１)分布,且数学期望为E(Xk)＝pα,方差为D(Xk)＝pα􀅰

(１－pα).则根据独立同分布的中心极限定理,随机变量之和

∑
n

k＝１
Xk 的标准化变量为:

Yn ＝
∑
n

k＝１
Xk－E(∑

n

k＝１
Xk)

D(∑
n

k＝１
Xk)

＝
∑
n

k＝１
Xk－n􀅰pα

n􀅰pα􀅰(１－pα)

＝

１
n ∑

n

k＝１
Xk－pα

１
n

􀅰 pα􀅰(１－pα)
＝ X－pα

１
n

pα􀅰(１－pα)

当n充分大时,X近似地满足N(pα,１
n

􀅰pα􀅰(１－pα)),

但并不满足方差 D(Xk)＝pα􀅰(１－pα).由此可见,采样数

据数量是存在偏差的,这种偏差在生成少量数据时并不明显,

但在生成大量数据时,将直接导致生成的数据分布出现抖动.

对于这种数据知识库样本总数不断增长的情况,本文采用蓄

水池抽样[１５]算法,具体如算法１所示.

算法１　蓄水池抽样算法

输入:‹nkb,j›,其中nkb＝[n１,n２,􀆺,ni],为生成知识库j为采样数据

数量,其中j≤i

输出:采样数据集合 RDDsec

ReservoirＧSampling

　RDDsec←[n１,n２,􀆺,nj]//从原始数据集中选取前j个数据属性

段,保存在 RDDsec中;

　Whilek＜i

　　ifrand(１)＞j/k//从第k个数据属性段开始,以p＝j/k的概率判

断是否留下该数据属性段

　　　l←rand(j)//等概率地替换掉 RDDsec中的j个元素之一

　　　nl←nk

　ReturnRDDsec

３．３　数据分布和相关关系

数据生成模块主要是从知识库中抽取属性数据段,按特

定的数据分布进行采样,根据数据相关关系计算相关数据,并

最终拼接生成目标数据.数值型知识库主要应用于生成数值

数据,例如时间戳、统计量等.非数值型知识库根据知识库的

不同含义生成对应的非数值型数据,例如 URL、地理位置信

息等.

在数据生成的过程中,根据用户指定的分布生成对应属

性数据段是生成数据中的重要部分.根据不同业务的不同特

点,属性数据段的分布往往表现出不同的分布形态.较为常

见的分布形态包括均匀、单峰(如午间高峰)、多峰(如早晚高

峰).

在生成数据时,同一数据属性段的各个数据属性之间有

些可以认为是相互独立的随机变量,有些则满足相关关系,例

如有些用户对主题是娱乐的 URL的访问量较大,有些用户

对主题是新闻的 URL的访问量较大.为了刻画数据之间的

相关关系,设其中一个随机变量为 X,另一个随机变量为Y,

两者之间满足相关关系函数Y＝f(X),这一相关函数可以是

线性的,也可以是非线性的.

为了模拟不同的分布形态和相关关系,本文给出多分布

数据生成模型.给定生成数据量,知识库 KB＝‹kb１,kb２,􀆺,

kbi›,该序列的分段概率密度函数为:

F＝

f１, n１

f２, n２

⋮

fi, ni

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

根据用户需求对数据量进行分配使得每个区间上的数据

量为nj,其中nj＝pj∗n,∑
i

１
pk＝１.在某一区间上的生成数

据,不仅来源于对应的知识库kbj,而且分布形态满足概率密

度函数fj,且j≤i,概率密度函数fj 可以根据需求配置正态

分布(NormalDistribution)、指数分布(ExponentialDistribuＧ

tion)、对数正态分布(logarithmicnormalDistribution)、伽马

分布(GammaDistribution)等.多分布数据生成算法如算法

２所示.

算法２　多分布数据生成算法

输入:‹n,fall,F,KB,Algs,Algr›,其中n∈NN为生成数据量,fall＝‹p１,

p２,􀆺,pi›为数据在第i个区间上的概率集合,F＝‹f１,f２,􀆺,fi›

为分段概率密度函数集合,KB＝‹kb１,kb２,􀆺,kbi›为知识库集
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合,Algs＝‹alg１
s,alg２

s,􀆺,algi
s›为采样算法集合,Algr＝‹alg１

r,

alg２
r,􀆺,algi

r›为相关关系计算算法集合

输出:RDDDB

for(j←１;j≤i;j＋＋)

　for(nj←n∗pj;nj＞０;nj－－)

　　sec←samp(kbj,alg
j
s)//对第j个知识库应用采样算法algj

s 得到

数据属性段sec

　　ifcorrelationexist//如果数据属性段sec存在相关关系属性

　　　sec′←corr(sec,kbk,algj
r)

　　　sec←sec′　　　//基于数据属性段sec对第k个知识库应用

相关关系计算算法 algj
r 得 到 数 据 属 性 段

sec′并存入sec

　　RDDj←RDDj＋fj(sec)//将数据属性段sec以概率密度函数fj

存入 RDDj中

　endfor

endfor

RDDDB←RDD１＋RDD２＋􀆺＋RDDi//将生成的多个 RDD合并

４　实验结果与分析

本节以网络访问日志数据的生成为例介绍本文提出的数

据生成方法的实际应用,并对所提出的数据生成工具１)进行

以下几个方面的实验验证:生成数据分布的多样性、生成数据

的分布检验、生成数据的相关关系检验、数据生成速度、集群

规模对数据生成时间的影响、数据属性段个数对数据生成时

间的影响.

４．１　网络访问日志数据结构分析

在互联网上,由于用户的网络访问行为产生了体量庞大

的网络访问日志,其中蕴藏着丰富的社会和商业价值,也包含

着大量的用户隐私信息.在科研工作中,因为网络带宽的限

制,下载这些网络日志需要耗费大量时间.常见的网络访问

日志数据包含时间戳、地理位置信息、URL信息等数值统计

信息[１６],本节将以生成特定网络访问日志为例,介绍生成的

目标数据属性,如表１所列.数据生成的过程如表２所列.

表１　目标数据属性

Table１　Targetdataproperties

属性名 数据属性段 来源 分布形态或相关关系

访问时间

离开时间

源IP
目标IP
端口

国家

省份

城市

URL

DOMAIN

属性段１

属性段２

属性段３

依据用户给出的时间戳范围,例如:２０１８年７
月１２日这一天的时间戳范围为[１５３１３２４８００,
１５３１４１１２００],来确定时间戳知识库kbtime

访问时间在午间到达访问量高峰,早晚访问

量递减,即这一属性在一天内呈现正态分布

由访问时间进行相关关系计算得到

离开时间Tleave后访问时间Taccess约一小时,

将约一小时表示为正态分布 N(１,１),即两者

存在相关关系:

Tleave＝Taccess＋ １
２π

exp(－
(x－１)

２
)

提供源/目标IP、国家、省份、城市属性的IP地

址知识库以纯真IP数据库[１７]为原始数据集

整理得到,知识库示例如表３所列.本例中根

据访问数据量不同将源IP的来源分为两个IP
地址知识库:kbIPＧHF和kbIPＧLF

由于网络访问的目标有集中性的特点,总访

问量n中,９５％的访问量目标IP存储在IP
地址知识库kbIPＧHF中,另外５％的访问量目

标IP来源于kbIPＧLF,即目标IP属性段满足

概率密度函数为:

FIP＝

１
０．９５􀅰n

, ０．９５􀅰n

１
０．０５􀅰n

, ０．０５􀅰n{
URL、DOMAIN知识库kbURL基于 Alexa站点

统计访问量前２０００的网址[１８]整理标注得到,
知识库示例如表４所列

访问量n中８０％的访问量访问搜索引擎类

的 URL,２０％ 的 访 问 量 访 问 其 他 类 型 的

URL,即 URL属性段满足概率密度函数为:

FURL＝

１
０．８􀅰n

,０．８􀅰n

１
０．２􀅰n

,０．２􀅰n{

１)https://github．com/libojiaＧaug/GenerateDataset

表２　数据生成过程

Tabel２　Datagenerationprocess

属性名 采样算法 生成属性段 生成过程 存储集合

访问时间 根据正态分布的分布形态确定采样算法algaccess
s secaccess samp(kbtime,alg

access
s )→secaccess RDDaccess

离开时间
根据访问时间与离开时间的线性相关关系确定

相关关系计算算法algleave
r

sec′leave corr(secaccess,kbtime,alg
leave
r )→sec′leave RDDleave

源IP
目标IP
端口

国家

省份

城市

依据配置的分段概率密度函数确定采样算法

algIPＧHF
s 和algIPＧLF

s
secIPＧHF,secIPＧLF

samp(kbIPＧHF,algIPＧHF
s )→secIPＧHF

samp(kbIPＧLF,algIPＧLF
s )→secIPＧLF

RDDIP

URL
DOMAIN

依据配置的分段概率密度函数确定采样算法algURL
s secURL samp(kb,algURL

s )→secURL RDDURL
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表３　IP地址知识库示例

Table３　ExampleofIPaddressknowledgebase

IP 端口 国家 省份 城市 经度坐标 纬度坐标

１．１２．１１９．４１ ８０ 中国 北京 北京 １１６．４０５１４０５５０５２４１７ ３９．７２３９４６９５７９１６
１．１３．１１１．１０４ ８０ 中国 天津 天津 １１７．２１２０８８４５６７０２８ ３８．９５３９９０３１１５０１３

⋮

表４　URL、DOMAIN知识库示例

Table４　ExampleofURL、DOMAINknowledgebase

URL DOMAIN 类型 网站名 主要地区

google．com google．com 搜索引擎 Google 美国

youtube．com youtube．com 视频分享 YouTube 美国

facebook．com facebook．com 社交网络 Facebook 美国

baidu．com baidu．com 搜索引擎 百度 中国

⋮

将这 些 数 据 属 性 段 集 合 RDDaccess,RDDleave,RDDIP ,

RDDURL按照目标数据格式拼接得到目标数据集合RDDDB ,最

后数据存储模块将其交付到数据仓库.

４．２　生成数据统计学检验

以生成数据时间戳为例,刻画数据记录在时间域上的分

布形态,模拟均匀、单峰、多峰等数据分布特点.

图２、图３展示了生成数据满足指数分布、正态分布的分

布形态.图４展示了在连续时间窗口上两次正态分布的分布

形态.

图２　指数分布展示

Fig．２　Exponentdistributionexample

图３　正态分布展示

Fig．３　Normaldistributionexample

图４　分段正态分布(双峰)展示

Fig．４　Piecewisenormaldistributionexample

图５展示了生成数据满足均匀分布的分布形态.图６模

拟了夜晚高峰的数据分布形态,从中可以看到０点到７点、

２２点到２３点的数据量较高,其他时间的数据量处于较低

水平.通过已有生成算法和用户自定义的生成算法,可以

支持多样的数据分布形态.

图５　均匀分布展示

Fig．５　Uniformdistributionexample

图６　分段均匀分布展示

Fig．６　Piecewiseuniformdistributionexample

生成数据的分布检验以生成数值型属性为例,配置生成

的数值属性满足正态分布.生成数值属性后,从中抽取３０条

数据进行 T检验,并计算每组数据的p 值,以验证数据是否

满足均值为０的正态分布.

T检验[１９]主要应用于在样本总体的标准差未知的情况

下,验证随机变量的数学期望是否等于某一已知值.p值[２０]

(ProbabilityValue)是由检验统计量的样本观察值计算得出

的原假设可被拒接的最小显著水平α.对于任意的显著性水

平,若p≤α,则在显著性水平α下拒绝原假设,反之,接受原

假设.

表５　生成数据的p值

Table５　ProbabilityvalueofGenerateddata

第１组 第２组 第３组 第４组 第５组

p ０．６７５０ ０．５９６３ ０．９４９９ ０．２５４５ ０．３７２４

从表５可知,当显著性水平α＝０．０５时,生成的数据都是

满足原假设的,即分布均值为０,这说明生成数据的分布形态

是符合配置的.

在生成数据的相关关系检验中,为了更直观地表现数据

之间的相关关系,本文选用两组相互独立的正态分布数据生

成二维坐标,结果如图７－图１０所示.对二维坐标的每一维

数据进行线性或非线性变化,得到新的坐标,再计算其线性相

关系数,并使用线性回归计算线性变换方程,以此证明线性相

关关系刻画的准确性.图７－图１０中,三角型坐标点是变换

之前的数据,圆型坐标点是变换之后的数据,四组实验的二维

坐标都选用相互独立的正态分布.４组实验中,前３组在生

成数据时配置了线性变换方程,如图７－图９所示;第四组配
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置了非线性变换方程,如图１０所示.

图７　变换方程:Y＝X＋３

Fig．７　Transformationfunction:Y＝X＋３

图８　变换方程:Y＝２X＋３

Fig．８　Transformationfunction:Y＝２X＋３

图９　变换方程:横坐标Y＝０．５X＋３,纵坐标Y＝２X＋３

Fig．９　Transformationfunction:abscissa:Y＝０．５X＋３,

ordinates:Y＝２X＋３

１)http://prof．ict．ac．cn/BigDataBench/＃downloads

图１０　变换方程:Y＝X２

Fig．１０　Transformationfunction:Y＝X２

从表６中不难看出,当给出两组数据间的相关关系函数

后,本系统可以充分表现多样的相关关系.特别地,因为随机

变量Y 是由随机变量X 按线性关系函数变换出的,所以线性

相关系数表现出了极强的线性相关性,而第四组实验并不是

线性变换的,表现出了较弱的线性相关性.同时,应用线性回

归方法,对线性相关数据都能求出与配置值相同的线性参数.

这说明这种使数据间具有相关性的数据生成方法是有效的.

表６　相关关系分析表

Table６　Correlationanalysistable

组号 维度
线性相关

系数

配置

斜率

线性回归

斜率

配置

截距

线性回归

截距

第一组
x轴 １ １ １．００ ３ ３．００
y轴 １ １ １．００ ３ ３．００

第二组
x轴 １ ２ ２．００ ３ ３．００
y轴 １ ２ ２．００ ３ ３．００

第三组
x轴 １ ０．５ ０．５０ ３ ３．００
y轴 １ ２ ２．００ ３ ３．００

第四组
x轴 ０．０５９９
y轴 ０．０１３２

４．３　数据生成模型的可伸缩性

数据的生成速度是考量数据生成工具的重要指标.本文

实验选用４台物理机作为运算节点,每台机器硬件的配置如

下:CPU 使用Intel(R)Xeon(R)CPU E５Ｇ２６４０v２ ＠ ２．００

GHz,内存为８GB.生成单列均匀分布数据,生成速度如图

１１所示.

图１１　数据生成速度

Fig．１１　Datagenerationspeed

当生成数据量在１０００万条以下时,生成数据量与生成时

间的关系并不明显,生成时间约２２s左右,这主要是因为生成

的数据量较少,程序执行时间大多用于集群调度,与生成数据

量的关联较少.当生成数据量在１０００万条到１亿条时,生成

数据量和生成时间基本呈线性关系,这表明在本数据量范围

内,数据生成时间与生成数据量呈线性关系.当生成１亿行

数据时,所用时间为１０６s,生成速度约每秒９４．３４万条.

针对不同类型的数据,本文选取了４个开源数据集作为

数据生成的原始数据１).数据结构如表７所列.

表７　数据结构

Table７　Summaryofdatasets

数据集 数据类型 数据源 数据大小

Wikipedia词条 非结构化 文本数据 ４３０００００条英文词条

Amazon电影评论 半结构化 文本数据 ７９１１６８４条评论

Facebook社交网络 非结构化 图表数据 ４０３９个点、８８２３４条边

Google网络数据 非结构化 图表数据 ８７５７１３个点、５１０５０３９条边

本系统与BDGS[７]数据生成工具的对比如图１２、图１３所

示,BDGS实验环境选用１台搭载２个 XeonE５６４５处理器、

３２GB内存的主机.对于文本数据,选用每秒生成文件的大

小为评价标准;对于图表数据,选用每秒生成边的数量为评价

标准.根据实验数据可以看出,本系统在生成数据效率上有

显著提升,提升约为２５％.这主要是因为本系统在生成数据

前,对数据分布形态和相关关系进行了分析,由程序配置文件

进行设置,不需要在生成数据时再对数据集进行分析.
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图１２　文本数据生成速度对比

Fig．１２　Comparisonoftextdatagenerationspeed

图１３　图表数据生成速度对比

Fig．１３　Comparisonofgraphdatagenerationspeed

通过分布式系统生成数据时,集群规模直接决定了计算

资源的量,对数据的生成时间有直接的影响.为适应不同的

数据量生成需求,动态调整系统资源尤为重要.图１４展示了

生成多字段数据时,机器节点数对生成时间的影响.分别生

成１０００万行、７００万行、５００万行、３００万行、１００万行数据时,

集群规模的增大使得生成时间非线性减少.整体来看,增加

节点对生成速度有积极影响.但如图１４所示,生成１００万行

数据时,增加节点对数据生成时间的优化程度不大;与计算节

点由３个增加到４个相比,计算节点由１个增加到２个时生

成数据的时间并没有呈现同样的线性减小关系.这说明对于

不同的生成数据需求,集群节点数的选取尽管整体表现为节

点数越多生成数据的速度就越快,但综合考虑占用资源、时间

优化等各方面的系统性定量标准还有待探究.

图１４　生成数据时间与节点的关系

Fig．１４　Relationshipofgeneratingdatatimeandnode

下面探究数据属性个数对数据生成时间的影响.生成多

列数据时,数据属性之间往往存在着相关关系(正相关、负相

关、零相关),为了刻画这类相关关系,在生成多列存在相关关

系的数据属性时,要以一定的规则进行数据属性拼接.这种

拼接的实现需要存在相关关系的两列数据进行笛卡尔积运

算.这在大量数据上进行时会产生较大的系统开销,从而影

响数据的生成时间.图１５对生成数据属性数量与生成时间

的关系进行了探究.生成数据中相关属性的数量与生成时间

呈现线性增长关系,且数据量越大产生的影响越明显.这主

要是因为当生成数据量较少时,系统负载较小,集群计算资源

没有完全使用.当数据量较大时,集群计算资源紧缺,新增属

性拼接所带来的额外计算量需要在计算队列中等待,从而延

长了数据的生成时间.虽然数据属性的拼接会对数据生成时

间产生负面影响,但这种影响只有当数据属性间存在相关关

系时才会出现,完全无关的属性拼接不会进行笛卡尔积的匹

配运算,自然不会明显延长运算时间.

图１５　生成数据时间与拼接属性列数的关系

Fig．１５　Relationshipofgeneratingdatatimeandattributecolumns

结束语　本文提出并实现了一种可指定数据分布、可指

定数据属性间相关关系的海量数据生成模型,介绍了利用蓄

水池抽样算法从 Web信息数据知识库中抽取数据属性段,实

现了可配置分布形态和相关关系的数据生成模型.通过大量

实验,展示了生成数据分布形态的多样性、生成数据在统计学

上的可靠性、生成数据属性段之间线性和非线性相关关系的

准确性.在系统性能上,针对生成数据的极限速度、集群规

模、生成数据相关关系属性个数对生成时间的影响进行了分

析,并阐述了相应影响的原因.

在今后的研究中,将着重关注以下问题:１)如何刻画更加

逼真的数据分布形态;２)如何更加优化地使用系统资源,减少

系统的资源消耗.
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