
 

 

基于划分的海量数据相似重复记录检测①

李　莉,  张晓雯
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摘　要: 针对目前社工库存储的海量数据, 数据冗余、查询效率低下的质量问题, 本文提出了一种有效的基于划分

的近邻排序算法. 对不同渠道采集、以不同存储方式存储的社工数据进行整合形成能以二维表形式存储的海量数

据集, 采用划分思想, 对大数据集进行分割, 形成簇; 采用改进的近邻排序算法对各个簇中的小数据集进行检测得到

最终的相似重复记录检测结果. 实验和对比分析结果表明, 划分和近邻排序算法的结合使用不仅提高了海量数据相

似重复记录检测的时间效率, 检测准确率也有所提升.
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Abstract: Aiming at solving problems of data redundancy and low query efficiency in the storage of mass social work
data, this study proposed an effective partition-based neighbor sorting algorithm. The social data collected by different
channels and stored in different storage methods were integrated to form a massive data set that can be stored in a two-
dimensional form. The partitioning idea was used to segment the massive data set to clusters; the improved neighbor
sorting algorithm was used for each cluster to obtain the final similar duplicate record detection results. The experimental
and comparative analysis results show that the combination of partitioning and neighbor sorting algorithm not only
improves the time efficiency of similar duplicate records detection of massive data, but also improves the detection
accuracy.
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1   引言

随着互联网、移动互联网及智能手机的快速发展,

人们每时每刻都产生大量的数据, 如个人登录某网站

的账号、密码、邮箱、分享的照片、信用卡记录、订

的机票记录、通话记录等个人行为数据. 而现代社会

数据成为了决策者, 在社工库的海量数据中挖掘出有

价值的信息, 即让数据资源转化为信息, 将对做出合理

的应对决策和精确的任务计划, 甚至业务方面的收益

等都有着重要的意义. 社工库中的数据采集方式有人

工录入、网络爬取等, 囊括了来自不同数据源的数据.

多数据源集成时, 存在着对同一个概念有不同表示方

法的问题, 如同一个人可以在两个不同的数据源有两

种不同表示[1]. 数据源的数据格式也较复杂, 有.csv 格

式、.sql 格式、.excel 格式等. 数据的完整性也存在着

一定的欠缺, 如数据的重复、缺失、错误等问题, 而这

将直接影响数据挖掘与分析的结果[2]. 因此对相似重复
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记录的检测便成了数据清洗中的一个关键环节.
近年来, 国内外学者在相似重复记录检测研究中

取得不错的成绩, 相似重复记录清洗通过排序、相似

检测与合并/删除, 相似检测算法是清洗的核心. 利用编

辑距离[3]、N-gram字符串匹配度量[4]等方法, 进行相似

记录比较. 利用优先权队列算法[5]、近邻排序算法[6]、

多趟近邻排序算法[7]等检测相似重复记录. 针对海量数

据的特点, 杨巧巧等人使用网格法对海量数据进行分组,
并为各属性设立对应的权值, 提高了算法的检测效率

以及准确度, 但网格划分的大小是根据经验设定的[8],
而网格划分效果很大程度依赖于网格步长的选取, 并
且只对密度分布较为均匀数据进行采样, 未充分考虑

不同密度的簇、噪声和密度阈值的关系对划分结果的

影响. 针对相似重复记录检测中记录属性维度过高导

致的查准率和时间效率低下的问题, 文献利用信息熵,
通过过滤噪声属性, 降低属性维度, 提高了相似重复记

录检测算法的效率[9], 但随着待检测记录数量的增多,
算法耗时会迅速增多. 在 CURE 算法的改进方面也取

得了成就, 时念云等人使用预抽样改进代表点选择方

法, 采用基于距离影响因子的代表点选取策略, 既可以

根据数据集的密度进行代表点的选取, 又能适当选取

有一定意义的边缘点作为代表点, 提高了代表点选取

的合理性[10], 但在预抽样中, 未考虑到相邻样本集可能

出现交叉重复记录的情况. 在 SNM算法的研究上亦取

得了较大的进步. 刘雅思等人使用长度过滤法对数据

进行预处理, 根据两条记录的长度比例和属性缺失情

况, 排除部分不可能构成相似重复记录的数据; 进一步

使用动态容错法, 校准字段相似度评判结果, 解决了因

属性缺失而误判的问题[11],但对于属性权重的设置存在

主观性, 并且未能处理文字不同而语义相似的重复记

录. Miao Li 等人使用余弦相似度算法进行属性匹配,
提高匹配精度, 并且采用 Top-k 有效权重过滤算法, 选
择权值较高的 Top-k 个属性进行匹配, 最后计算 k 个

相似度值和权重的总和, 减少了属性的匹配次数[12]. 陈
爽等人使用变步长伸缩窗口, 动态检测窗口大小, 减少

不必要的匹配, 并采用动态调整等级法, 根据记录相似

度调整字段等级, 通过等级法将字段等级转换为权重,
解决了人为赋予固定权重主观性强、不准确问题[13].
但文献[12,13]均未对海量数据进行预处理, 而直接采

用相关改进算法检测, 未能解决海量数据相似重复检

测时间效率低下的问题.

针对 SNM算法的缺点以及海量数据的特点, 本文

提出了一种有效的基于划分的近邻排序算法. 算法主

要步骤为: 首先根据属性对海量大数据集进行划分, 形
成小数据集; 然后对划分后的小数据集, 采用改进的近

邻排序算法进行清洗. 提高了在海量数据库中查找相

似重复记录的时间效率以及检测精度.

2   近邻排序算法 (SNM)
相似重复记录检测中比较有效的方法是近邻排序

算法. 近邻排序 (SNM)算法的基本思路是:
1) 创建排序关键字. 抽取记录的一个或一组属性

字符串, 计算数据集中每一条记录的键值.
2) 排序. 根据排序关键字对整个数据集进行排序.

潜在的相似重复记录将被调整到一个临近的区域, 从
而可以将匹配限定到一定的范围之内[11].

3) 合并 .  在排序后的数据集上滑动一个大小为

Q 的窗口, 窗口内的第一条数据仅与窗口内剩余的 Q-
1 条记录进行比较. 比较结束后, 最先进入窗口内的记

录滑出窗口, 最后一条记录的下一条记录移入窗口, 再
把此 Q条记录作为下一轮比较对象. 如此反复, 直到所

有记录比较完毕[11,14].
SNM 算法通过滑动窗口减少了比较次数, 提高了

匹配效率, 算法的时间复杂度为 O(QN)[12](Q 为窗口大

小, N 为数据中的记录总数). 但是 SNM存在两个主要

的缺陷, 一是排序关键字难以选取, 排序关键字选取的

好坏不仅直接影响检测效率, 对测重结果的精度也有

很大影响. 二是滑动窗口大小难以设置, 如果窗口过大

会导致不必要的记录比较, 如果窗口过小, 会出现漏配

现象, 降低检测精度.

3   PSNM算法思想

针对传统近邻排序 (SNM) 算法的缺点, PSNM 算

法的思想是, 首先对海量数据集进行划分, 形成小数据

集; 其次对每个小数据集采用等级综合评价法为属性

设置权重, 以权重排序关键字; 最后采用可伸缩的滑动

窗口, 进行相似重复记录检测.
1) 数据划分

把海量大数据集划分为若干个不相交的小数据集.
划分方法如下:

步骤 1. 选取具有代表性的某个属性, 以该属性把

大数据集分割为若干个不相交的小数据集, 称为簇. 记
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大数据集 D, 属性 P={p1, p2,…, pm}, 划分为 n 个不相交

的子集, D: {D1, D2,…, Dn}.
步骤 2. 若某些划分后的数据集的数据量仍比较

大, 则对该数据集再次划分. 对数据集 D i(i=1, 2,…,
n)再次划分, 选取属性 Pi={pi1, pi2,…, pik},依据属性划

分为 k 个不相交的子集, Di: {Di1, Di2,…, Dik}.
步骤 3. 若仍存在某些数据集比较大, 可重复步骤

2, 直到数据集划分较为合理为止.
数据划分依赖于问题的求解, 为了求解的精确度,

可将只选取单一属性进行数据划分, 扩展到多属性选

取进行数据划分.
2) 关键字选取

为选取恰当的关键属性, 本文采用等级综合评价. 等
级综合评价法结合了客观的数理统计方法和主观的专家

经验, 综合考虑了各个属性对记录的贡献程度不同[2].
数理统计方法: 每个属性都有值域. 多次在数据集

中随机选取相同大小的样本数据, 统计属性的长度, 称
为属性值. 为减少随机取样时样本质量差异对属性值

的影响, 因此以均值法确定数据集中各属性值, 若属性

值越大, 此属性的记录差异越大, 该属性所占权重也就

越大. 属性值统计如表 1所示.
 

表 1     属性值统计表
 

随机取样次数 属性 p1 属性 p2 属性 p3 … 属性 pm

1 Y11 Y12 Y13 … Y1m

2 Y21 Y22 Y23 … Y2m

… … … … … …
n Yn1 Yn2 Yn3 … Ynm

属性值 Y1 Y2 Y3 … Ym

权重 W1 W2 W3 … Wm
 
 

采用均值法确定属性 pj 的属性值 Yj:

Y j =
1
n
·

n∑
i=1

Yi j (1)

≤ ≤ ≤其中, Y i j(1 i n, 1≤j m) 表示第 i 次取样第 j 个属性

pj 的属性长度.

⩽

将属性值从小到大进行排序, 并分别赋予属性权

重 Wi(1 i≤m), 其中 W1+W2+…+Wm=1.

≤ ≤

经验值设定: 结合领域知识让用户根据个人经验

为各属性进行等级分配, 即为每个属性指定经验等级.
为降低各专家经验认知不同对属性打分的影响, 仍采

用均值法就算各个属性最终的经验等级 Gj(1 j m). 经
验等级表如表 2所示.

表 2     属性经验等级表
 

用户 属性 p1 属性 p2 属性 p3 … 属性 pm

1 G11 G12 G13 … G1m

2 G21 G22 G23 … G2m

… … … … … …
n Gn1 Gn2 Gn3 … Gnm

经验等级 G1 G2 G3 … Gm

权重 W1 W2 W3 … Wm
 
 

采用均值法确定属性 pj 的属性值 Gj:

G j =
1
n
·

n∑
i=1

Gi j (2)

≤ ≤ ≤ ≤其中, Gij(1 i n, 1 j m) 表示第 i 个用户为第 j 个属性

pj 的分配的经验等级.

≤ ≤
将属性值从小到大进行排序, 并分别赋予属性权

重 Wi(1 i m), 其中 W1+W2+…+Wm=1.
根据上述分析, 属性的等级越高, 其重要性越高,

所对应的属性的权重也就越大, 将数理统计方法与经

验等级法相结合, 计算得到最终的综合属性权值, 公式

如下[2]:

W j =
1
2


Y j

m∑
j=1

Y j

+
G j

m∑
j=1

G j


(3)

∑m

j=1
W j = 1其中,  , 而 m 表示记录中有 m 个属性.

等级综合评价法伪代码如下:
Input: 用户数 n, 用户经验 G, 选取次数 time, 随机

选取记录数 count
Output: (W1, W2,…, Wm)(m 表示记录的 m 个属性)
computeWeight(){
Y=statisticsWeight(time, count);//统计

G=gradeWeight(n, E);//经验

for(i=1…m){//计算最终的权重

　Wi=1/2*(Yi+Gi);
　}
　return W;
}
3) 排序

近邻排序算法很大程度上依赖于排序关键字的选

取. 依据上述等级综合评价法, 首先操作数据集以属性

对应的权重 W 从大到小进行排序, 选出前四个属性作
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为数据集的排序关键属性. 如对特定的社工数据集, 划
分为小数据集后, 经上述方法最终选取“Firstname”、
“Lastname”、“家庭住址”、“所在城市”四个属性作为

排序关键属性, 对各小数据集进行排序.
4) 可伸缩的滑动窗口

传统近邻排序算法滑动窗口大小难以设置, 窗口

过大或者过小都会出现一系列的问题, 从而影响最终

的检测效果, 因此滑动窗口大小的设置也极为重要. 本
文根据窗口内记录间的相似程度动态地调整滑动窗口

大小. 记窗口最大值为 Qmax, 窗口最小值为 Qmin, 当前

滑动窗口大小在 Qmin 和 Qmax 之间变化, 滑动窗口大小

根据记录相似度的计算值与阈值的比较进行灵活调整.
可伸缩滑动窗口需设置 3个参数, 窗口最小值 Qmin, 窗
口最大值 Qmax, 窗口最小阈值 LowT, 以及变量当前滑

动窗口大小 Qi. 窗口初始值 Qi 设定为 Qmin, 窗口中的

第 1 条记录 R1 首先在 Qmin 范围内与其他记录进行匹

配 ,  当匹配到记录 R Qm i n 时 ,  如果相似度 Sim (R 1 ,
RQmin)>LowT, 说明此时窗口内记录间相似程度较高,
应扩大窗口继续进行匹配, 窗口扩大为:

Qi = Qi+Qmin×
S im(R1,RQmin)−LowT

1−LowT
(4)

如果相似度 Sim(R1, RQmin)<LowT, 记录对的相似

度较低, 应缩小窗口, 减少不必要的比较. 此时窗口

Qi 缩小为:

Qi = Qi−Qmin×
LowT −S im(R1,RQmin)

LowT
(5)

经过多次实验, 最终确定窗口最小阈值 LowT 以及

相似度最小阈值为 0.75 时效果最佳, 若两条记录已经

匹配过的属性相似度之和大于等于相似度最小阈值

0.75, 即可确定为相似重复记录, 对后续属性可不进行

匹配. 窗口最小阈值以及相似度最小阈值是针对本数

据集进行多次实验比较后得出的, 并不具有普遍性, 若
对其他数据集采用该算法, 还需根据查准率、召回率

等对阈值进行调整.
PSNM 算法根据属性对海量数据集进行划分, 大

大降低了数据量等级, 提高后续的测重效率; 采用等

级综合评价法为各属性设置权重, 使关键属性的选取

以及各属性权重的分配更为客观合理, 提高了算法检

测重复记录的准确性; 滑动窗口大小的伸缩, 使窗口大

小随窗口内记录间的相似程度动态调整, 在增强算法

测重能力的同时减少了不必要的匹配, 提高算法运行

效率.

4   实验结果与分析

4.1   实验环境

实验计算机配置: CPU Core(TM)3.40 GHz, 内存

16 GB, 显存 8 GB; 操作系统: Windows7; 软件环境:

Python2.7, MySQL5.7.

4.2   评价标准

衡量相似重复记录检测算法的性能指标通常用查

准率 (precision)、召回率 (recall)和平均数 F 值来加以

描述. 查准率是指正确识别的相似重复记录与实际的

相似重复记录的比值, 查准率越高, 表明该算法识别相

似重复记录精度越高. 召回率是指相似重复记录被正

确识别的百分率, 召回率越高, 表明该算法识别相似重

复记录的能力越强. 查准率和召回率定义如下:

precision =
tp

tp+ f p
×100% (6)

recall =
tp

tp+ f n
×100% (7)

其中, tp 表示正确识别的相似重复记录数, fp 表示错误

识别的相似重复记录数, fn 表示未识别的相似重复记

录数[15].
由于 precision 和 recall 有时会出现矛盾的情况,

因此采用求它们的调和平均数 F 值的方法, 来综合考

虑算法的性能, F 值越高表明该算法的综合性能越高.
F 值的定义如下:

F =
1

1
2

(
1

precision +
1

recall

) = 2× precision× recall
precision+ recall

(8)

4.3   实验结果与分析

本实验数据为非洲地区人口社工数据 ,  其中包

含: 姓名, 性别, 家庭住址, 所在城市, 所在州编号, 电
话号码, 邮箱, 密码, 受教育等级, 工作等级等 24 个

属性. 分析数据源, 不同地区同名同姓同地址的两条

记录有可能是相似重复记录 ,  而相同地区同名同姓

同地址的两条记录有极大的可能是相似重复记录. 因
此选择“所在州编号”属性对大数据集进行划分有重大

意义. 将大数据集 D 按照属性“所在州编号”分割形成

相应的簇, 划分成了{D1, D2,…, D69}69个小数据集. 再
对{D1, D2,…, D69}各个小数据集进行相似重复记录的

检测.

选取 2.5 万条数据按照其“所在州编号”属性进行

划分, 结果如图 1所示.
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图 1    数据划分结果图

 

观察图 1 可知, 通过划分将大数据集划分成了各

个有意义的簇, 而在各个簇中, 仅有一个簇中的数据量

是大于五千的. 这一操作将万级数据量瞬间转化为千

级, 并且对于簇中仅有一条数据的簇, 不需要对其进行

检测, 只需要检测簇中数据量大于等于 2的簇. 这大大

提高了后续算法检测的检测效率.
分别选取其中 5000条、1万条、1.5万条、2万条、

2.5 万条数据作为测试集, 首先根据“所在州编号”属性

对其进行划分, 选取“Firstname”、“Lastname”、“家庭住

址”、“所在城市”四个属性作为排序关键字, 对小数据

集进行排序, 这四个属性的权重经过计算分别为: 0.0552,
0.0448, 0.0366, 0.0301, 其他属性权重这里就不加以赘

述了. 为本文提出的基于划分的近邻排序算法 (PSNM
算法)设置滑动窗口最小值为 50, 最大值为 70, 窗口最

小阈值为 0.75, 相似度最小阈值为 0.75. 而传统 SNM
算法也选取“Firstname”、“Lastname”、“家庭住址”、
“所在城市”四个属性作为排序关键字, 对记录进行排序,
设置固定窗口大小为 50, 相似度最小阈值为 0.75. 各算

法在选取不同数据量时的运行时间对比如表 3所示.
 

表 3     各算法运行时间对比 (单位: s)
 

记录数 (条) SNM Cure PSNM
5000 13.498 13.242 12.563
10 000 41.953 45.736 21.466
15 000 59.473 64.587 42.739
20 000 103.529 125.181 63.532
25 000 153.472 172.931 105.476

 
 

由表 3 可以看出, 在排序关键字选取相同的情况

下, PSNM算法的运行效率是高于其他算法的, 这是由

于 PSNM 算法首先对数据进行了划分, 大大降低了数

据量等级, 并且滑动窗口的使用和属性权值的设置, 也

能减少记录间不必要的匹配, 节省了相似重复记录的

检测时间, 提高了算法效率.
接着分两组进行实验, 分别为实验 1 和实验 2. 实

验 1中, 设置滑动窗口最小值 30, 最大值 50; 实验 2中,
设置滑动窗口最小值 50, 最大值 70. 使用上述方案, 在
相同的实验环境下, 分别利用 SNM 算法、Cure 算法

和 PSNM算法进行实验, 并对同一个数据集进行测试.
测试结果均与 Python Pandas库测重结果进行对标, 实
验 1结果如图 2至图 4所示.
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图 2    实验 1中 SNM与 PSNM算法的查准率对比
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图 3    实验 1中 SNM与 PSNM算法的召回率对比
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图 4    实验 1中 SNM与 PSNM算法的 F 值比对

 

从图 2 可以看出, PSNM 算法的查准率始终高于

SNM 算法和 Cure 算法. 但是随着数据量的增大, 两个
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算法的查准率之间的差距逐渐缩小, 这主要是因为随

着数据量的增加, 滑动窗口最大值 50已与记录不适配,
因此 PSNM算法的查准率与 SNM算法趋近.

从图 3 可以看出, PSNM 算法整体提高了相似重

复记录的召回率, 提高了相似重复记录检测能力, 解决

了因字段权重分配不合理以及窗口大小不合适导致的

部分相似重复记录无法识别的问题.
从图 4 可以看出 ,  PSNM 算法的综合性能指标

F 也优于 SNM 算法和 Cure 算法, 说明 PSNM 算法整

体性能得到了提升.
实验 2的结果如图 5、图 6、图 7所示.
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图 5    实验 2中 SNM与 PSNM算法的查准率比对
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图 6    实验 2中 SNM与 PSNM算法的召回率对比
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图 7    实验 2中 SNM与 PSNM算法的 F 值对比

从图 5 可以看出 ,  窗口初始大小设置为 50 后 ,
PSNM算法的查准率仍优于 SNM算法. 由实际数据可

知, 窗口大小为 50 时, 很多记录之间的比较是没有必

要的, 这时 PSNM算法能动态调整窗口大小, 减少将非

相似重复记录误认为相似重复记录的情况, 提高了算

法的检测精度.
从图 6 可以看出, 此时窗口初始值 50 比较大, 基

本能囊括所有的相似重复记录 ,  在所有数据集上 ,
PSNM算法召回率均高于 SNM算法. 随着数据量的逐

渐增大, PSNM 算法召回率波动并不大且基本维持在

0.75~0.85 之间, 而 SNM 算法的召回率却存在极大的

波动且召回效果并不佳.
从图 7可以看出, 当数据量增加时, PSNM算法的

F 值始终是高于 SNM 算法和 Cure 算法的, 这说明了

PSNM算法提高了整体性能.

5   结论

为提高被挖掘数据源的数据质量, 消除数据源中

的相似重复记录是数据清洗研究中的一个热门课题.
本文在分析了传统 SNM算法的基础上, 提出了三点改

进: (1)对大数据集进行划分; (2)综合等级法选取排序

关键字; (3) 滑动窗口大小可伸缩. 由于社工库数据量

庞大, 因此先运用划分的思想, 将大数据集分割为小数

据集, 在各个小数据集中进行相似重复记录检测. 最后

通过实验验证, PSNM 算法不仅在时间效率方面有所

提升, 并且在查准率、召回率、综合性能都优于原算

法以及其他算法.
虽然数据划分提高了海量数据重复记录检测的时

间效率, 但在划分过程中还会出现把相似记录划分到

不同小数据集的情况, 从而造成相似重复记录的漏判,
因此数据划分技术还有待提高. 并且受到实验环境的

制约, 本文仅处理了以二维表形式存储结构化的社工

源数据, 并且在形成的海量数据集中仅选取部分数据

进行检测. 下一步工作, 要继续处理非结构化数据以及

将数据量继续扩大.
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