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一 种基于 MapReduce的大数据集相似自连接算法 
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(渤海大学信息科学与技术学院 锦州 121013) (渤海大学大学基础教研部 锦州 121013)。 

摘 要 如何快速发现数据集中重复或相似的记录是大数据处理技术中的一个基本问题。相似连接是一种有效的相 

似数据查找方法，且基于MapReduce的相似连接算法因对大数据集的处理能力强而得到广泛关注。通过分析 当前相 

似连接算法进行 自连接时存在的 自连接冗余、读取原字符 串复杂等 问题，在 Massjoin算法的基础上提出了一种改进 

的基于MapReduce的自连接算法。改进算法在过滤阶段增加了消除自身冗余的过滤条件，在验证阶段又采用了生成 

正反候选对和组合 id等去冗余技术，并且读取原始字符 串内容时只需读取数据集一次。实验数据显示，改进算法无 

论在过滤阶段还是在验证阶段都减少了算法的CPU时耗，结果表明所提改进策略是有效的。 
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MapReduce Based Similarity Self_join Algorithm for Big Dataset 
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Abstract How to find out duplicates／similarities in dataset is a key issue in big data processing．Similarity join is a va- 

lid operation for finding similarities，and similarity join algorithm based on MapReduee has attracted serious concern for 

the advantage of processing big dataset．In this paper，similarity self-join algorithm s were researched and some factors 

which slow sel oin were discovered．To accelerate selfmjoin，an improved similarity self-join algorithm based on Mass— 

join was proposed．In filtration stage，new filtration criterion is added to eliminating sel oin redundant pairs．In verifica— 

tion stage，the techniques of backward-forward pairs and combined id are adopted to eliminate more self_join redundant 

candidate pairs，and the dataset is scanned only once in reading original strings．The experimental results demonstrate 

that both filtration CPU time and the verification CPU time of new algorithm decrease．As a result，the efficiency of 

similarity self_join algorithm  is increased by using our revision strategies． 
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1 引言 

随着互联网信息技术的迅猛发展，数据呈爆炸式增长，全 

球已步入了大数据时代。全球知名咨询公司麦肯锡最早提出 

“大数据”的概念，认为大数据是指其大小超出了典型数据库 

软件采集、储存、管理和分析等能力的数据集合 。人们常用 

“4V”来描述大数据的特征[1 ]，即体量巨大(Volume)、形态繁 

多(Variety)、生成速度快(Vebdt~、价值大但密度低(Value)。 

大数据时代下 ，如何存储、管理和分析这些大数据资源， 

并从中快速发现和获取有用信息是 目前研究的热点问题。数 

据清洗是对数据的重新审查和校验，能删除重复信息，发现并 

纠正错误，同时保持数据的一致性，是大数据处理中的常用操 

作。相似连接(Similarity Join)[3-9]是一种查找数据集中相似 

记录对的有效方法 ，它在数据清理、数据集成、近似网页去重 

和剽窃检测等领域都具有广泛的应用。 

相似连接能从一个或多个给定的数据源中找出所有满足 

要求的相似记录对I6]，当数据源有单源时称为 自连接 ，当数据 

源有两个及以上时称为多源连接。自连接找出的相似记录对 

都来源于同一个数据集，而多源连接的相似记录对分别来源 

于不同的数据集。实际应用 中它根据连接结果要求的不同可 

分为阈值连接和 Top-k连接。阈值连接指找出数据集中相似 

度不小于用户给定阈值的所有记录对 ，而 Top~k连接则是指 

找出数据集中相似度最高的前 愚(用户给定)个记录对。根据 

数据集中记录数据的类型，相似连接又可分为集合连接、字符 
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串连接、向量连接和图等连接。根据应用中记录数据类型的 

不同，记录间相似度 的计算 函数也不 同，如集合常采用 Jac— 

card，Dice和 Cosine等相似函数；字符串常采用编辑距离、汉 

明距离等描述。编辑距离(Edit Distance)[” 是指把一个字符 

串经过插入、修改或删除 3种编辑操作转变成另一个字符串 

所要进行的最小操作次数。相似连接算法根据并行性可分为 

内存算法和并行算法两种_1 。 

内存算法运行于单机上，算法允许在连接过程 中访问存 

储在内存中的全局信息，如索引结构等。这里将其分两类进 

行介绍：第一类算法利用特殊的树形索引直接计算连接的结 

果，典型的有TrieJoin[ 等，该类算法不适合长字符串；第二 

类算法则采用过滤、验证两阶段模式，如 AllPairE”]，PP— 

Joinc ，EDJoin[ 引，VChunkJoin[ 63，PartEnum[ 和 Pass— 

Join[埔 等，该类算法先使用过滤条件(长度过滤、位置过滤、多 

匹配过滤或前缀过滤等)去除大量的一定不满足连接要求的 

记录对，然后再对通过过滤的候选记录对进行精确验证来计 

算其是否为真实结果。 

并行算法运行在集群上，算法因并行执行而使得各节点 

间共享信息困难。MapReduce[6,8,11]是Google提出的一个高 

效的分布式编程框架，在大数据处理中被广泛使用。MapRe— 

duce程序运行 于多节点 的集群 中，该框架 主要包 括 map， 

shuffle和 reduce 3个阶段 。各阶段间的输人、输出都是<key， 

value)对。程序员只需关注 map和 reduce两个关键函数的设 

计即可，无需关注分布式存储和并行计算调度等相关问题。 

目前，基于 MapReduce的相似连接算法也得到了众多学者的 

关注，如，Verniea等[10]实现了一种基于 MapReduce的集合 

相似连接算法，该算法使用了前缀过滤技术，在 map阶段的 

处理过程中用字符串前缀中的token作为key，用字符串本身 

作为 value~在 reduce阶段的处理中发现共享相 同前缀 token 

的字符串即为候选对。MetWally等[2。。提出了一种二阶段的 

V-SM．ART-Join算法，与 Vernica等的算法相同，其也采用单 

token作为key。Afrati等[2 提出了多种相似连接算法，并详 

细分析了算法的map负载、reduce负载和传输消耗等问题。 

Lin等[2 针对内存算法 PassJoin[ 进行改进升级，实现了一 

个名为 PassJoinKMR的基于 MapReduce的相似连接算法， 

并为减少集群 的负载提出 了改进算法 PassJoinKMRS。同 

时，Deng等[“]也基于 PassJoin算法在 MapReduce上实现了 

MassJoin算法，该算法通过合并相同key-value对，既减少了 

数据的传输量，又未降低算法的过滤能力，该算法不仅支持字 

符串连接，还被扩展到了集合连接。 

本文分析了目前基于 MapReduce的相似连接算法的相 

关研究 ，并基于 MassJoin算法提出了相应的改进的自连接算 

法。本文第 2节介绍了几种经典的相似连接算法；第 3节详 

细描述了本文的改进算法；第 4节通过实验对比了算法改进 

前后的性能差异；最后总结全文。 

2 相关工作 

2．1 Passjoin算法 

PassJoin[墙 是一种基于编辑距离的字符串相似连接算 

法，它在 EDBT2013的国际相似连接 比赛 中获得了冠军。该 

算法是一个内存算法，其核心是在过滤阶段生成了高质量的 

字符串子串，使得满足要求的串对至少共享一个子串。算法 

通过精确选择子串过滤了大量的无关串对 ，其流程如下： 

(1)Sl表示长度为z的字符串集合，S{表示s 中第i个 

块的集合，对每个 S；创建倒排索引L；，Li( 表示第i个块是 

W的字符串集合，初始状态 L；为空。 

(2)算法首先对所有字符串按长度从小到大进行排序，然 

后从小到大依次访问。 

(3)对于一个串 s，首先把 S分割成 r+1个部分，使得前 

面块的长度为LI Sl／r+1 ，后面 忌一 一L ／r+1 J*(r+ 

1)块的长度为r ／r+1]。 

(4)针对每个分块分别采用子串选择算法生成一个子串 

集合，如第 i个分块子串集合记为 W(s， )。 

(5)对于每个选择的子串wEW(s，L；)，在索引中查找 

( )，对于每个 rELi( 的串，调用验证算法验证 r和 S是否 

是匹配对。 

(6)处理完串S的所有分块后，把 r+1个分块分别插入 

到对应的索引中，如第 i个分块插入到L{ l中。 

(7)转至步骤(3)处理下一个字符串，直到所有的字符串 

都处理完毕。 

该算法中的核心为子串选择算法(详见文献[18])，通过 

长度过滤、移位过滤、位置过滤以及多匹配过滤等多种方法对 

可选择的子串进行过滤，剔除了大量无效子串，提高了算法的 

效率。 

2．2 PassjoinKMR算法 

Lin等L2。]基于 MapReduce实现并改进了 PassJoin算 

法m]，称为PassJoinKMR算法。该算法把字符串分割成 r+ 

k个子串，并对含有 k个以上正确匹配子串的串对进行验证， 

文中实验发现 五=1时算法效率最高。该算法不需要先对字 

符串进行排序，其算法流程如下。 

(1)map过程：针对串 s，首先把 s拆分成r+k个块，然后 

分别生成索引串和匹配子串。 

生成索引子串：每个块都生成索引子串，即生成 (key， 

value)对。用长度 I S I、块号 i和索引子串内容共同组合成 

key，将串 的 II)和类型标识(IWlage)作为 value。 

生成匹配子串：通过子 串选择(同 PassJoin)生成每个块 

的匹配子串，即生成(key，value)对。同样用长度I SI、块号 i 

和匹配子串内容共 同组合成 key，将 串 I【)和类型标识 (SS— 

Flage)作为 value。 

(2)reduce过程 ：拆分每个 key对应的 value列表，根据类 

型标 识得到 IIlist和 SSlist，对 每个 串对 <rid，sid>(rid∈ 

Illist，sideSSlist)进行验证，判断它们间的编辑距离是否满 

足匹配要求。 

2．3 M~sjoinBasic算法 

Deng等 也在 MapReduce框架上实现了 PassJoin算 

法㈣ ，称为Massjoin算法。该算法不仅支持字符串连接，还 

被扩展到了集合连接。文献中的Basic算法严格实现了pass— 

join算法，该算法分为 3个阶段：过滤阶段、验证阶段 1和验 

证阶段 2。MassjoinBasic算法的相似连接过程如下： 
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(1)过滤阶段：在 Map过程，生成索引子串(过程参见 

Passjoin算法的过程(3))和匹配子串(采用Passjoin算法的子 

串选择算法进行子串选择得到的串)。生成的(key，value)对 

中 key为子串、串长和块号的组合，而 value则为字符串的编 

号 rid(索引子串)或 sid(匹配子串)。在 Reduce过程，把相同 

key的 value集合拆分成 list(rid)和 list(sid)，并输出每个匹 

配子串 sid匹配到的 list(rid)以供下阶段使用。 

(2)验证阶段 1：该阶段的主要功能是读取 S集。在 Map 

过程 ，若读取的是过滤阶段结果，则原样输出(sid，list(rid))； 

若读取的是 S集 ，则输 出串编号及对应串 内容 (sid， >。在 

Reduce过程首先区分相同sid下的串内容S和匹配到的串列 

表 list(rid)，并用 串 内容 S替换 串编 号 sid，输 出 (S，list 

(rid)>。 

(3)验证阶段 2：该阶段的主要功能是读取 R集和验证候 

选对。在Map过程，若读取的是验证阶段 1的结果，则拆分 

list(rid)并反向输出(rid， >；若读取的是 尺集则输出串编号 

及对应串内容(rid，r>。在 Reduce过程首先区分相同rid下 

的串内容r和匹配到的串列表 list( )，然后对每个 <r，s>对采 

用验证算法进行验证，并输出相似度满足要求的串对及相似 

度<<r，s>，sim(r，s))。 

3 基于Massjoin的改进自连接算法 

3．1 现有算法进行自连接的不足 

PassjoinKMR是一个 自连接算法，在 map阶段产生子 

串，在 reduce阶段发现候选对 ，然后从数据集 中读取相应原 

始串(参见文献[22]中算法2)以供验证。字符串集是海量数 

据，从中读取一个指定串需要遍历数据集，时间消耗较大，原 

始字符串的读取是 PassjoinKMR算法的瓶颈。 

Massjoin算法既支持双源连接也支持 自连接，例如文献 

[11]描述了当设置输入的两个集合 R和 s完全相等时， 

Massjoin算法进行的是自连接。该算法的验证阶段巧妙地通 

过两步读取(参见文献[11]中的算法 1)解决了验证中原始字 

符串读取的瓶颈问题。但该算法进行自连接时存在多次读取 

数据集、自身连接冗余等问题。例如，自连接时在过滤阶段生 

成索引串时读取 R集 1次，而生成匹配串时读取 S集 1次； 

在验证阶段 1中又读取 S集 1次，在验证阶段 2中又读取R 

集 1次；因该算法进行的是 自连接且此时 R集与S集完全相 

等，故 自连接的输入集共被读取了 4次，浪费了大量时间。并 

且 自连接时算法也因无法区分 尺集和 S集中的同一字符串 

而避免了本身和本身的相似计算，因此也存在自身连接冗余 

运算。 

3．2 改进的自连接算法 Self-MassJoinBasie 

本文以字符串相似连接为例，首先充分利用Massjoin算 

法的优势，并针对 MassjoinBasic算法进行 自连接存在 的问题 

进行了改进 ，实现了一种基于 MapReduce的 自连接算法 ，称 

为 Self-MassJoinBasic。新算法包含 3个阶段：过滤阶段、验证 

阶段 1和验证阶段 2，每个阶段都是一个 map／reduce过程。 

Self-MassJoinBasic算法的框架图如图 1所示。 

ScifoMassJoinBasic|尊珐的自连接过 (例子中编辑距离为 
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图 1 Self-MassJoinBasic算法的框架图及例子 

过滤阶段的主要 目的是根据字符串的拆分和匹配信息进 

行过滤，并获得候选对。在该阶段算法将抛弃那些一定不满 

足相似要求的串对。验证阶段的主要目的是针对过滤阶段过 

滤结果中的候选对，先读取原始 串内容，然后计算它们之间的 

真实相似度，最后去除那些虽然通过了过滤但确实不满足要 

求的候选对。改进算法的验证阶段分为两个阶段：验证阶段 

1和验证阶段2。下面将详细介绍改进算法各阶段的处理过 

程 。 

3．2．1 过滤阶段 

过滤阶段的输人为字符串集 ，输出为过滤后得到的候选 

对，其 Map，Shuffle和 Reduce过程如下 

1)Map过程：过滤过程将读取字符串集，算法运行中会 

产生众多 map任务 ，每次 map将处理一个字符串。一次 map 

中，先对读取的字符串采用 Passjoin算法的分块方法进行分 

块，得到用于索引的索引子串(I型)，如图1中①的map中左 

边的串，伪代码见算法 1第 2、3行，生成的 key／value对 中用 

长度、块号、分块一起组合为 key，而用串 id作为 value(图 1 

例子中在 id前面加 I来 区分两种类型 的子串)；然后，采用 

Passjoin的子串选择算法针对每块分别生成用于匹配的匹配 

子串(S型)，如图 1中①的 map中右边的串，伪代码见算法 1 

第 4—7行，在生成的 key／value对 中同样用长度、块号、分块 

一 起组合为key，并用串id作为value。伪代码中第 7行的上 

限由L 改进为 ，能去除自连接的冗余匹配子串，例如有a串 

和b串，a串会产生所有能匹配到b串的匹配子串，而 b串也 

会产生所有能匹配到 a串的匹配子串，本算法中通过控制长 

串匹配短串来减少输出的匹配子串数量，从而减少负载。另 

外，Ma p中字符串集只被读取一次，相 比 Massjoin算法进行 

自连接时减少了读取字符串集的次数。 

2)Shuffle过程：在 map／reduce框架中，在 shuffle过程将 

对所有记录按key值进行混淆、排序，然后把 shuffle的结果 
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作为reduce过程的输入，如图 1例子中①的shuffle结果。 

3)Reduce过程：算法运行中也有众多的 reduce任务，每 

次 reduce过程处理 shuff1e结果中的一个 key／value对。Re— 

duce读取的 key／value对 中 value值为索引子串 id值和匹配 

子串 id值组成的列表。首先需把该列表拆分成索引子串 id 

列表和匹配子串 id列表，若此时这两个列表中有空表，则代 

表此次 reduce处理中无匹配对 ，如图 1例子中①shuffle结果 

中第 1，2，5行无匹配对；而当两个列表都不为空时才用列表 

元素对应组合生成key／value对，key选取匹配子串列表中的 

id值，而value则只选择索引子串列表中值不等于此key的id 

值。如此能避免字符串本身和本身的配对，如图1例子中① 

shuffle结果中第 4，6—7行被抛弃，第 3行生成<3，2>，(1，2>， 

伪代码见算法第 1O一12行，从而解决了Mas~oin算法进行 

自连接时存在的自身冗余问题。 

3．2．2 验证 阶段 1 

验证阶段 1的输入有两组数据 ：字符串集和过滤阶段结 

果 。该阶段的主要功能是提取原始串内容和去重候选对。 

1)Map过程：在map中，若读取的是字符串集中的串，则 

直接输出以串id作为key、以串内容作为 value的key／value 

对 ，见算法第 14—15行。若读取 的是过滤阶段结果，则产生 

正反候选对，如图1中②例子中map的前4行。生成正反候 

选对的目的是方便后续处理中串id和串内容的配对，伪代码 

见算法第 16—18行，从而避免了字符集的再次读取，相比 

Massjoin算法进行 自连接时再次减少了读取字符串集的次数。 

2)shufne过程：shuffle过程会对所有 map的输出 key／ 

value对按 key进行混淆和排序，并将结果作为 reduce的输 

入 ，如图 1中②的 shuffle过程。 

3)Reduce过程：在 reduce过程中，每次处理一个 shuffle 

输出结果的 key／value对 ，此时 key为某个串的 id，而 value中 

既包含了该串的内容 ，又包含了该串匹配到的串的 id列表。 

首先拆分列表并区分串内容和匹配到的串id列表，并输出新 

的 key／value对 ，以串内容作为 key，并用去重后的 id列表作 

为value，如图 1中②的 reduce结果，伪代码见算法 1的第 

2O一22行 。 

3．2．3 验证 阶段 2 

验证阶段 2的输入数据是验证阶段 1的输出结果 ，该阶 

段的主要功能是去除冗余和详细验证候选对，从而得到最终 

的匹配对。 

1)Map过程：在 map过程中，先读取验证阶段 1输出结 

果中的候选对，然后生成新的 key／value对，用原 key中串 id 

和列表中的 id连接成组合 id作为 key，组合时需保持值小的 

id在前，值大 的 id在后。这样做 的 目的是让 同一 候选对 

shuffle只产生一个 key／value对 ，既能去掉<idl，id2>和<id2， 

idl>这种正反向的冗余，又能方便串内容的配对，如图 1中③ 

的map，伪代码见算法 1第 24～25行。 

2)sh ne过程：shuffle过程将对 map输出的所有 key／ 

value对按组合 key进行混淆和排序，并把结果作为 reduce的 

输入 ，如图 1中③的 shuffle过程。 

3)Reduce过程：在 reduce过程中，shuffle结果 的每个 

key／value对都是一个候选对，key为两串的组合 id，而 value 

为两串内容组成的列表。首先拆分 value得到两 串的内容 ， 

然后采用on-line算法计算两串间的编辑距离，这里采用了文 

献E18]中的编辑距离计算方法。此时，若编辑距离满足要求 

则输出该匹配对 ，如图 1中③的 reduce结果 ，伪代码见算法 1 

第 27—29行。 

算法 1 Self-M_assJoinBasic 

／／s是字符串集 S中的一个串，id是 s在 s中的编号。 

／／1．过滤阶段 

1．Map((sid，s>)／／map处理过程 

2． for 1≤i≤△do／／索引子串分割方法 

3． emit(<(s[p~，lfj，i， 一』sf)，sid>)；／／用串s生成索引子串 
(I型) 

4． for Lo≤z≤j S J do／／改进子串选择算法 

5． for1≤ △do 

6． for J- ≤ ≤ T}do 

7． emit((<sExq，砰]，i，￡>，sid>)；／／用串S生成匹配子串 

(S型) 

8．Reduce((sig，list(sid)>)／／reduce处理过程，sig为索引子串／匹配 

子串 

9． 把 list(sid)按 I型和s型分为两组，list(Isid)和 list(Ssid)； 

10．foreach Ssid∈list(Ssid)do 

11． newlist(Isid)一remove(1ist(Isid)，Ssid)；／／去重，删除 list 

(Isid)中等于 Ssid的 Isid 

12． output((Ssid，newlist(Isid)>)；／／生成候选对 

／／z．验证阶段 1 

13．Map((sid，list(sid))／<sid，s>) 

l4． if(sid，s)then／／读的是字符串集，输出 id+串内容 

15． emit((sid，s>)； 

16． if(sid，list(sid)>then／／读的是过滤阶段输出结果，输出正反候 

选对 

17． for each sidl in list(sid)do 

18． emit((sid，sid1))；emit((sidl，sid))；／／生成正反对，用于 

匹配串内容 

19．Reduce(<sid，list(sid／s)>) 

2O． 拆分 list(sid／s)，获取该 sid的串内容 S和对应串列表 list(sid)； 

21． newlist(sid)=remove(1ist(sid)),／／去重，删除 list(sid)中存在 

的重复 sid 

22． output(<sid&s，newlist(sid)>)； 

／／3．验证阶段 2 

23．Ma p(<sid&s，list(sid))) 

24． for each id in list(sid)do 

25． emit((sid＆id／id＆sid，sid＆s>)；／／key为 id和 sid的组合 id， 

组合时保证小数字在前 ，去重 

26．Reduce((idl＆id2，list(sid&s)>) 

27． 拆分 list(sid＆s)，获得 idl的串内容 s】和 id2串内容 s2； 

28． if ED(s1，s2)≤t then／／验证候选对 

29． output(<idl&sl+id2&s2，ED(sl，s2)>)；／／输出符合要求的 

匹配对 

对改进算法进行描述和分析，并将其与文献[11]中的 

MassJoinBasic算法进行对比，Self-MassJoinBasic算法的主要 

改进点如下： 
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(1)通过消除自连接冗余来减少过滤阶段的数据处理量， 

均衡负载，在过滤过程中改进了匹配子串选择算法，力图减少 

产生的匹配子串数量 。 

(2)为减少数据集读取次数，在过滤阶段只读取字符串集 

一 次，而在验证阶段也只读取字符串集一次，并结合生成正反 

候选对和组合 id的方法实现串 id和串内容的配对。 

(3)在验证阶段采用了组合 id的方式来进一步消除重复 

的正反对，进一步减少了算法的验证时间。 

4 实验 

4．1 实验环境 

为对比算法改进前后的性能差异，本文在 hadoop平台上 

实现了文献[11]中的MassJoinBasic算法，同时也实现了本文 

对应的改进算法 Self-MassJoinBasic。本文所有实验都在同 

一 hadoop集群下进行的。实验集群中节点总数为 4个，即 1 

个主节点和 3个从节点；节点硬件配置：CPU i5 4590，内存 

16GB，硬盘 1TB；集群软件配置 ：操作系统 Ubuntu 15．10 64 

位，Java 1．7，Hadoop平台版本 1．2．1；开发环境：eclipse(indi— 

go版)。 

本文实验中有两个测试数据集 ，具体情况如表 1所列。 

数据集 DBLP] 是计算机领域以作者为核心的一个计算机类 

英文文献的集成数据库，实验把数据集中的记录转化成只含 

有作者(Author)和标题(Title)的字符串。GBEST数据集为 

NCBI GenBank的表达序列标签(Expressed Sequence Tags， 

http．．／／ ncbi．n1rrL nih．gov／)，实验中去除 EST中的描 

述信息，只保留了序列本身。 

表 1 实验数据集 

4．2 算法性能对比 

相似连接算法的性能指标中最重要是连接时间，map／re— 

duce数量、资源抢占等因素使得任务的运行时间并不能很好 

地衡量算 法 的执行效 率。hadoop任 务运行 的 CPU 时 间 

(CPU time spent)是 hadoop运行期间所有 task任务对应进 

程的用户 CPU时间和内核 CPU时间的总和，是衡量任务计 

算量的准确度量。文献[11]中的MassJoinBasic算法和本文 

的改进算法在相似连接过程中都主要分为两个阶段：过滤阶 

段和验证阶段。过滤阶段的过滤效果的好坏也影响着验证阶 

段 的执行效率。 

相似连接算法在连接中给定的编辑距离是限定符合相似 

要求的两串间相似程度的参数。给定不同的编辑距离，算法 

的执行效率也随之改变。本实验针对MassJoinBasie和Self- 

MassJoinBasic算法，在 DBLP实验数据集上分别采用编辑距 

离 0，2，4，6，8进行相似连接测试，在 GBEST实验数据集上 

分别采用编辑距离 0，2，4，8，12，16进行相似连接测试。实验 

中统计了各算法在过滤阶段和验证阶段上的 CPU时间消耗， 

各算法的性能对比如图 2和图 3所示。 
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DBLP数据集 

图 3 GBEST数 据集 

MassJoinBasic和Sel~MassJoinBasic算法的过滤阶段都 

是一个 map／reduce过程。它们的验证阶段都为两个连续的 

ma p／reduse过程 ，MassJoinBasic分别进行 2次库读取和验证 

操作 ，而 Self-MassJoinBasic则分别进行 1次库读取、去冗余 

和验证操作。由图2、图3可知，对于两个数据集，改进算法 

无论是在过滤阶段还是在验证阶段的执行效率都有所提高， 

即在不同的编辑距离下过滤时间和验证时间都减少了。这是 

因为改进算法在过滤阶段根据 自连接的特点采用了改进的匹 

配子串选择算法，消除了自连接冗余，减少 了map过程生成 

的中间数据量和过滤阶段的输出量，并且 map中只读取了一 

次字符串集，从而减少了过滤时间；而在验证阶段，改进算法 

又通过生成正反候选对和组合 id等方式过滤掉了部分 自连 

接冗余对，且在读取原始字符串内容时也仅读取数据集一次， 

因此验证时间也得以减少。 

实验中还统计了编辑距离等于8时改进算法与原算法在 

两个实验数据集上过滤阶段的输入、中间输出和输出的数据 

量，统计结果如表 2所列。 

表 2 算法过滤阶段处理数据量对比(ED一8) 

过滤阶段的输入量(File Input Format Counters)是算法 

过滤时从 HDFS读取的数据总量，改进算法因为仅进行了一 

次数据集读取操作 ，所以其输入量为原算法的一半，因此数据 

_至 廿 廿 
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读取时间更少。在过滤阶段 map任务的中间输出量(Map 

Output Materialized Bytes)是 map阶段 的输出结果 ，该数据 

经过 hadoop的shuffle阶段进行混淆和排序处理后作为 re— 

duce阶段的输入，该数据量的大小决定了 shuffle阶段的执行 

效率，从表 2中可知，改进算法的中间输出量通过消除 自连接 

冗余而得 以减少。过滤阶段 的输 出量 (File Output Format 

Counters)是算法过滤阶段的最终输出，是候选对的集合。若 

不考虑数据的输出格式 ，该数据量的大小能说明算法过滤阶 

段的过滤能力。从表 2的对 比可知，改进算法的候选对集更 

小，这也有助于算法验证时间的减少。 

实验最终统计了各算法在两个实验数据集上采用不同编 

辑距离的总 CPU时间，性能对比如图 4和图 5所示。 
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图 4 DBI P数据集上不同编辑距离下的总CPU时间对比 
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图 5 GBEST数据集上不同编辑距离下的总 CPU时间对比 

由图4、图5可知本文提出的改进思路是有效的，改进算 

法在不同数据集上不同编辑距离下的总CPU时间较原算法 

都有所减少。改进算法在过滤阶段通过读取数据集一次、大 

匹配子串id对小索引子串id的候选对生成方式等减少了过 

滤时间，在验证阶段通过读取数据集一次、生成正反候选对和 

组合 id等也减少了验证时间，进而减少了总时间。 

结束语 本文的主要研究内容是数据清理中的大数据集 

相似连接技术，针对当前 自连接算法存在的验证字符串读取 

瓶颈、自身冗余、数据集重复读取等问题，提出了一种基于 

MapReduce的改进算法，即 Self-Ma ssJoinBasic。文中详细描 

述了Self-MassJoinBasie算法进行 自连接的各个改进点及实 

现过程。通过实验对 比可知，改进算法无论在过滤时间和验 

证时间上都有所减少 ，加快了算法的连接速度。 

改进算法虽然在过滤阶段和验证阶段都减少了时间，但 

从实验中发现算法在过滤过程中生成的子串集非常庞大，尤 

其是当编辑距离较大时，这样严重降低了算法的总体速度。 

下一步将研究减少过滤阶段生成子串数量的方法，拟通过减 

少过滤时间的同时允许少许增加验证时间的方式来加快算法 

的总体连接速度。 
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