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劣质数据库上阈值相似连接结果大小估计
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摘　要　劣质数据普遍存在于现代数据管理系统中，严重影响了数据的质量，从而降低了数据的实用性以及数据
的价值，这为数据管理带来了新的挑战．当前，已经有不少管理劣质数据的数据模型被提出，实体关系数据模型是
其中一种，其中每条元组表示一个现实世界中的实体．该模型允许劣质数据的存在，给出了衡量数据质量的方法，
并且可根据用户对结果质量的需求给出达到一定质量的查询结果．鉴于该模型的特点，传统的查询代价估计方法
不再适用，需要新的代价估计技术．文中研究如何估计连接操作结果的大小，提出了在应用局部敏感Ｈａｓｈ算法对
属性值聚类的基础上，再进行采样估计的方法，并且在聚类过程中考虑数据质量对查询结果的影响．与传统随机采
样方法对比，实验结果表明文中估计方法有更好的准确性．
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１　引　言
数据质量［１］问题已经在很多研究领域引起了人

们的广泛关注，如统计学领域、管理学领域以及计算
机科学领域等．数据质量的好坏直接决定了数据的
实用性和数据的价值，劣质数据是导致数据质量问
题的主要原因．



所谓劣质数据主要是指错误的、不确定的、不一
致的以及重复的数据．研究表明，大部分数据库中都
含有劣质数据．例如，有调查报告［２］指出超过６５％的
零售商库存记录数据库中的数据是不精确的．劣质数
据给企业带来的后果是严重的．有错误、重复、不精确
或者不一致的数据会导致错误的业务决策、不好的
客户关系以及无效的营销策略等，从而给企业带来
巨大损失．文献［３］指出每年美国各企业因为劣质数
据所带来的损失高达６０００亿美元．因此，需要有新
的技术来处理劣质数据，降低劣质数据的危害．

目前，处理劣质数据的方法主要集中于数据清
洗［４］和数据修复［５］．数据清洗是指检测并移除数据
库中的错误数据，从而提高数据质量．数据修复是指
检测数据库中错误或不一致的数据，通过给定的规
则（如条件函数依赖规则等）或者专家反馈来修复数
据．然而，无论是数据清洗还是数据修复都存在一定
的局限性．第一，多数情况下，数据清洗无法彻底除
去劣质数据，而且如果清洗过度可能会导致信息的
丢失；第二，数据修复过程中，不可能给出所有的规
则，而且多条规则的修复结果可能会产生冲突．因
此，数据清洗和数据修复均不能彻底除去数据库中
的劣质数据，也就不能有效地解决劣质数据引起的
问题．

基于上述原因，一些研究人员开始考虑如何在
不经过数据清洗和数据修复的劣质数据上直接处理
查询，从中得到正确、一致的查询结果或者满足质量
要求的查询结果．当前，已经有部分工作开始了对劣
质数据库（含有劣质数据的数据库）上查询处理技术
的研究［６８］．但是这些工作中，大部分都是针对特定
的查询或者特定方法展开的．因此，为了更好地处理
劣质数据，需要统一的模型来管理劣质数据．

当前，已经有部分劣质数据模型被提出，其中应
用最为广泛的是概率数据模型［９］．概率数据模型可
以表示非精确的数据，但这只是劣质数据的一种，而
且从数据操作角度来看，这种模型无法描述数据操

作对操作结果质量的影响，更重要的是，应用概率数
据模型的数据库在执行查询的过程中，会产生所有
的可能世界实例，这将导致数据规模的指数增长，从
而降低查询处理效率．

本文考虑基于实体的关系数据模型［１０］，在这种
模型中，每条元组表示一个实体，每个属性值是不确
定的，可能含有多个值，对每个值用一个清洁度来表
示该值的质量．采取这种表示方式的原因在于，在实
际应用中，对同一个现实世界实体的不同表示方法
是劣质数据的一个重要来源．尤其在数据融合［１１］

（信息集成）过程中，将会导致出现不一致的、不确定
的或者重复的数据．在实体关系数据模型中，表示同
一个实体的数据合并为一条记录，为不确定或者不
一致的属性值赋予一个概率值，表示该值的清洁度
（或质量，本文中，清洁度即表示质量，不加以区别）．
例１描述了这种表示方法．

例１．　表１是一个劣质数据片段．通过实体识
别算法［１２１３］，可以判断元组１、３和６表示同一个实
体．因此，可以合并这３条元组，得到一条实体元组
（如表２）．在合并过程中不删除任何数据，因为，根
据这个数据片段只能判断“Ｎａｍｅ”取值更可能为
“ＷａｌＭａｒｔ”，但无法完全排除“ＭａｌＭａｒｔ”．因此，我
们保留所有可能取值，即属性取值是不确定的．为了
描述每个可能取值的质量，赋予每个值一个概率值，
表示该值的清洁度．如“ＷａｌＭａｒｔ”在３条元组中出
现了２次，则清洁度为２／３≈０．６７，类似的，可以计
算出每个可能值的清洁度，从而得到表２中的实体
元组．

表１　劣质数据片段
ＩＤ Ｎａｍｅ Ｃｉｔｙ Ｚｉｐｃｏｄｅ Ｐｈｎ Ｒｅｐｒｓｎｔ
１ ＷａｌＭａｒｔＢｅｉｊｉｎｇ９００１５ ８０１０３３８９ Ｓｈａｍ
２ＣａｒｒｅｆｏｕｒＨａｒｂｉｎ２００１６ ８０３７４８３２ Ｍｏｒｇａｎ
３ ＷａｌＭａｒｔ ＢＪ ９００１５０１０８０１０３３８９Ｓｈａｍ
４ ＷａｌｍａｒｔＨａｒｂｉｎ２００４０ ７０９３７４８５ Ｓｈａｍ
５ＣａｒｒｅｆｏｕｒＢｅｉｊｉｎｇ９００１５ ８３９５０３２１ Ｍｏｒｇａｎ
６ ＭａｌＭａｒｔＢｅｉｊｉｎｇ９００１５ ８０１０３３８９ Ｓｈａｍ

表２　实体元组
ＩＤ Ｎａｍｅ Ｃｉｔｙ Ｚｉｐｃｏｄｅ Ｐｈｎ Ｒｅｐｒｓｎｔ
１ （ＷａｌＭａｒｔ，０．６７），

（ＭａｌＭａｒｔ，０．３３）　
（Ｂｅｉｊｉｎｇ，０．６７），
（ＢＪ，０．３３） （９００１５，１．０） （８０１０３３８９，０．６７），

（０１０８０１０３３８９，０．３３） （Ｓｈａｍ，１．０）

实体关系数据模型通过实体识别和清洁度巧妙
地表示了劣质数据．该模型利用了实体识别的结果，
每条元组表示一个实体．因此，该模型中的所有查询
操作的对象均是实体；相反地，概率数据模型中的查
询操作针对的是所有的可能世界实例，而在所有可

能世界实例中会有多个实例表示的是同一个实体．
现实应用中，很多情况下，用户查询希望得到的是实
体结果，而不是同一个实体的多种不同表示．例如，
表２表示的是各地区超市基本信息，如果在该表中
查找企业法人代表（Ｒｅｐｒｓｎｔ）为“Ｓｈａｍ”的超市，则
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概率数据模型会产生并返回８个可能世界实例（如
表３所示），但这８个实例实际表示的是同一个超
市，而实体关系数据模型只会返回一个超市，显然这
更符合查询的期望．因此，与概率数据模型相比，该
模型在查询处理过程中不会产生所有的可能世界实
例，也就不会导致数据规模的指数增长，从而提高了
查询处理的效率．

表３　查询结果
ＩＤ Ｎａｍｅ Ｃｉｔｙ Ｚｉｐｃｏｄｅ Ｐｈｎ Ｒｅｐｒｓｎｔ
１ ＷａｌＭａｒｔＢｅｉｊｉｎｇ９００１５ ８０１０３３８９ Ｓｈａｍ
２ ＷａｌＭａｒｔＢｅｉｊｉｎｇ９００１５０１０８０１０３３８９Ｓｈａｍ
３ ＷａｌＭａｒｔ ＢＪ ９００１５ ８０１０３３８９ Ｓｈａｍ
４ ＷａｌＭａｒｔ ＢＪ ９００１５０１０８０１０３３８９Ｓｈａｍ
５ ＭａｌＭａｒｔＢｅｉｊｉｎｇ９００１５ ８０１０３３８９ Ｓｈａｍ
６ ＭａｌＭａｒｔＢｅｉｊｉｎｇ９００１５０１０８０１０３３８９Ｓｈａｍ
７ ＭａｌＭａｒｔ ＢＪ ９００１５ ８０１０３３８９ Ｓｈａｍ
８ ＭａｌＭａｒｔ ＢＪ ９００１５０１０８０１０３３８９Ｓｈａｍ

考虑到实体关系数据模型的特点，每个属性值
是不确定的，可能还有多个取值，而且都有对应的清
洁度，现有的查询优化方法不再适用．因此，我们需
要新的查询优化技术．作为查询优化的基础，如何准
确估计一个数据操作的结果大小是十分重要的．考
虑到连接操作是数据库中的重要操作之一，本文着
重研究如何估计实体关系数据库中相似连接操作的
结果大小．

当前已经有很多工作研究连接（主要是等值连
接）结果大小的估计［１４１６］，主要是应用采样进行估
计，如自适应采样（Ａｄａｐｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇ）［１４］、双重采
样（Ｂｉｆｏｃａｌｓａｍｐｌｉｎｇ）［１５］、交叉采样（Ｃｒｏｓｓｓａｍ
ｐｌｉｎｇ）［１６］等．其中部分方法可以应用于相似连接，但
是无法保证采样结果适用于不同的相似度要求．例
如，文献［１７］中指出，对ＤＢＬＰ数据集合进行自连
接时，如果相似度阈值设为０．９，则连接结果的选择
率只有０．００００１％．这种情况下，上述采样方法很难
抽取到可以连接的元组对，从而无法给出准确估计．
针对相似连接估计算法［１７１８］也已经有部分工作，但
这些算法相对于实体关系数据库均不太适用．主要
原因有两点．第一，现有算法中相似连接的属性值是
确定的，而实体关系数据库中属性可能包含多个值，
是不确定的；第二，实体关系数据库中引入了清洁度
的概念，而现有算法中均没有这一概念．

基于上述分析，本文提出了新的相似连接结果
大小估计算法．考虑到如果先对相似元组加以聚类，
然后在聚类集中采样可以提高采样的质量．因为即
使相似度阈值较高，在聚类集中也能以很大概率采
样得到满足相似度要求的元组对．因此，本文首先应

用局部敏感Ｈａｓｈ算法（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓ
ｈｉｎｇ，ＬＳＨ）对不确定属性值进行聚类，然后在聚类
集中采样估计相似连接的结果大小．鉴于实体关系
数据库的特点，本文提出了基于清洁度的局部敏感
Ｈａｓｈ聚类算法，在聚类过程中，充分考虑了实体关
系数据模型中属性取值的不确定性以及不同取值的
清洁度的影响．本文的主要贡献如下：

（１）提出了一种适用于实体关系数据库的基于
清洁度的局部敏感Ｈａｓｈ聚类算法．该算法可以把
相似的不确定属性值聚集在一起．

（２）提出了一种基于相似聚类的采样估计算
法，能够更加准确地估计相似连接的结果大小．

（３）通过实验证明，本文的估计算法可以得到
比现有方法更高的估计准确率．

本文第２节介绍实体关系数据模型以及相似连
接的相关概念；第３节给出基于采样的相似连接估
计算法的框架；第４节提出基于清洁度的局部敏感
Ｈａｓｈ聚类算法；第５节给出实验结果和分析；第６
节对本文进行总结．

２　相关定义
２．１　实体关系数据模型

第１节中已经简单介绍了实体关系数据模型，
本节中我们通过几个概念定义该模型．

首先给出不确定属性值的概念，正如第１节介
绍的，在实体关系数据模型中，属性值是不确定的，
包含多个可能值．定义１给出了不确定属性值的定
义，它不仅包含所有的可能值，也包含其对应的清洁
度，而且一个不确定属性值的所有可能值的清洁度
之和为１．然后，我们给出了实体的定义，实体是实
体关系数据模型中的基本存储单位，是多个不确定
的属性值的集合．

定义１．　不确定属性值．一个不确定的属性值
是一个集合犃＝｛（狏，狆）｜狏是某个可能的取值，狆是
该可能值对应的清洁度｝．

定义２．　实体．一个实体是一条元组，可以表
示为一个二元组犈＝（犓，犃），其中犃是不确定属性
值的集合，犓是主键集合，它可以唯一确定一个实
体（如实体ＩＤ号）．

表２给出了一条实体元组，包含主键ＩＤ和５个
不确定属性值，每个不确定属性值都包含一个或多个
可能取值，而且多个可能取值对应的清洁度之和为１．

有了这些概念，我们可以给出实体关系数据库
上的相关操作的定义．
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２．２　阈值相似连接
本文主要考虑实体关系数据库中的相似连接操

作，估计其结果的大小．
相似连接是在两个元组集合中选择出满足相似

性下界的元组对．当前已经有很多衡量相似性的方
法，应用较广泛的有：编辑距离（Ｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ）、
Ｈａｍｍｉｎｇ距离（Ｈａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ）、杰卡德相似度
（Ｊａｃｃａｒｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）以及余弦相似度（Ｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ）等．本文考虑的是基于编辑距离的相似连接．
对于给定的两个字符串狊和狋，狊和狋的编辑距离
犲犱（狊，狋）是指从狊变为狋所需要的最少的编辑操作
（插入、删除和替换）次数．

考虑到实体关系数据库中，属性值都是不确定
的，可能含有多个取值．本文给出相似连接定义
如下．

定义３．　相似连接．给定两个不确定属性值集
合犚和犛以及编辑距离阈值犽，犚和犛的相似连接是
指选出所有的属性值对（狉，狊），其中狉∈犚，狊∈犛，而且
狉和狊满足至少存在一组可能取值狏狉犻和狏狊犼，它们的
编辑距离犲犱（狏狉犻，狏狊犼）犽，即｛（狉，狊）｜狉∈犚，狊∈犛，
狏狉犻∈狉，狏狊犼∈狊，ｓ．ｔ．犲犱（狏狉犻，狏狊犼）犽｝，其中狏狉犻表
示不确定属性值狉的第犻个可能取值．

例２．　表４给出了一组不确定属性值集合犚
和犛．若编辑距离阈值犽设为３，则相似连接结果为
｛（狉１，狊１），（狉２，狊２）｝．因为犲犱（ＷａｌＭａｒｔ，Ｗａｌｍａｒｔ）＝
１３，犲犱（ＪｏｈｎＳｔｒａｕｓｓ，ＪｏｈｎＳｔｒａｕｓｓ）＝０３．表５
给出了连接结果．

表４　两个集合犚和犛
集合犚 集合犛

狉１ （ＷａｌＭａｒｔ，０．６７），
（ＭａｌＭａｒｔ，０．３３）

狉２ （ＪｏｈｎＳｍｉｔｈ，０．８），
（ＪｏｈｎＳｔｒａｕｓｓ，０．２）

狊１ （ＷａｌＭａｒｔ，１．０）

狊２ （ＪｏｈｎＳｔｒａｕｓｓ，０．６），
（ＪｏｈａｎｎＳｔｒａｕｓｓ，０．４）

表５　集合犚和犛的相似连接中间结果
犐犇 集合犚 集合犛 清洁度
１ （ＷａｌＭａｒｔ，０．６７），

（ＭａｌＭａｒｔ，０．３３） （ＷａｌＭａｒｔ，１．０） １．０

２ （ＪｏｈｎＳｍｉｔｈ，０．８），
（ＪｏｈｎＳｔｒａｕｓｓ，０．２）

（ＪｏｈｎＳｔｒａｕｓｓ，０．６），
（ＪｏｈａｎｎＳｔｒａｕｓｓ，０．４） ０．２

由于实体关系数据库中，所有可能值都有对应
的清洁度，所以，所有相似连接结果也都会有一个清
洁度，表示该结果的质量（反映了结果的价值），如
表５所示．实际应用中，多数情况下，我们只对清洁
度比较高的结果感兴趣，对于较低清洁度的结果可
以忽略．在本文中，只考虑达到一定清洁度要求（不
低于某个阈值θ）的连接结果，本文称这样的连接为

阈值相似连接，其定义如下．
定义４．　阈值相似连接．给定两个不确定属性

值集合犚和犛，清洁度阈值θ和编辑距离阈值犽，犚和
犛的阈值相似连接是指选出所有属性值对（狉，狊），狉和
狊连接结果的清洁度不低于θ．即阈值相似连接结果

｛集合可表示为（狉，狊） ∑犲犱（狏狉犻，狏狊犼
）犽
狆狉犻狆狊犼｝θ，其中

狆狉犻代表不确定属性值狉的第犻个可能取值对应的清
洁度．

例如，如果清洁度阈值θ设为０．３，那么表４中
的两个集合犚和犛的阈值相似连接结果为
｛（狉１，狊１）｝．（狉２，狊２）不再属于连接结果，因为对于
（狉２，狊２）有∑犲犱（狏狉犻，狏狊犼

）犽
狆狉犻狆狊犼＝０．２０．６＋０．２０．４＝

０．２＜０．３，即该结果不满足清洁度阈值要求．
本文主要考虑阈值相似连接，估计其连接结果

的大小，下一节给出估计算法的基本框架．

３　估计算法框架
本节给出估计算法的框架描述．
阈值相似连接的特点是当相似度阈值较小（即

编辑距离阈值较大）而且清洁度阈值也较小时，连接
结果大小会接近于狀２（狀是连接集合的大小），反之，
连接结果集比较小．

当前已有的连接结果大小的估计方法主要是基
于采样的方法．这些方法中部分可以应用于本文所
考虑的阈值相似连接估计，但在应用到这个问题时
有一个显著缺陷：只适用于阈值比较小，连接结果集
合较大的情况．当阈值较大，连接结果集合较小时，
就无法保证估计效果．

针对一般采样的缺陷，文献［１７］提出了一种基
于局部敏感Ｈａｓｈ（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，
ＬＳＨ）的采样方法用来估计相似自连接结果大小．
文献［１７］主要解决向量（或集合）相似连接问题，其
主要思想是应用局部敏感Ｈａｓｈ算法把相似的向量
（或集合）Ｈａｓｈｉｎｇ到相同的桶中，然后分两种情况
进行采样．一是从相同的桶中进行采样估计结果大
小；二是从不同的桶中进行采样估计结果大小，两者
结合可得到较准确的估计值．在这种方法中，即使取
较大的相似度阈值，从同一个桶中的采样满足阈值
的可能性也比较大，因为同一个桶中的对象都是比
较相似的，从而可以保证估计的效果．

虽然这种方法可以提高相似度阈值较高时采样
方法的估计准确度，但是该方法只适用于属性值为
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单个向量（或集合）时的相似连接估计．因此，对于本
文考虑的实体关系数据库中阈值相似连接不太适
用．这主要体现在三个方面．一是在实体关系数据库
中，每个属性值有多个可能取值，在聚类过程中，要
同时考虑多个取值的影响；二是实体关系数据模型
中增加了数据的清洁度，那么即使有相同的可能取
值，但是对应的清洁度不同，也会产生不同的连接结
果；三是文献［１７］中的方法针对的是相似自连接估
计，而且其采样方法可能会产生重复的采样．

考虑到基于聚类采样的方法可以解决相似度较
高时，一般采样方法的缺陷，本文的估计算法正是以
此为基本框架．为了解决其不足，本文提出了基于清
洁度的局部敏感Ｈａｓｈ聚类算法．该算法不仅考虑
了每个属性值的多个可能取值，而且还考虑了不同
取值对应清洁度的影响，例３展示了该算法的优点．
其次，为了避免重复采样，本文采用无重复随机采样
方法．

例３．考虑两个不确定属性值：狋１：｛（Ｒｏｂｅｒｔ，
０．９），（Ｂｏｂ，０．１）｝和狋２：｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．１），（Ｂｏｂ，
０．９）｝．如果应用文献［１７］中的方法分别考虑所有取
值，那么狋１和狋２将会分别被计数２次，而本文算法将会
综合多个取值，对狋１和狋２只计数１次．其次，文献［１８］
中的方法无法反映不同取值清洁度的影响，则无法
区别狋１和狋２．而实际上，如果给定狋３：｛（Ｒｏｂｅｒｔ，１）｝，
编辑距离阈值为２，清洁度阈值为０．３，则仅（狋１，狋３）
满足连接条件，（狋２，狋３）并不满足．所以，狋１和狋２仅取
值相同，而实际代表的属性值并不相同，本文的算法
则可以在聚类过程中区别狋１和狋２．

算法１给出了阈值相似连接结果大小估计算法
的基本框架．

算法１．　ＪｏｉｎＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ．
步骤１．数据预处理
输入：不确定属性值集合犚和犛
输出：集合犚和犛的聚类结果集合
／／犘、犆分别表示相似对集合、聚类集合
１．犘犚←ＬＳＨ＿Ｑｕａｌｉｔｙ（犚）／返回犚中所有的相似对／
２．犘犛←ＬＳＨ＿Ｑｕａｌｉｔｙ（犛）
３．犆犚←犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵（犘犚）／返回犚的聚类结果集合／
４．犆犛←犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵（犘犛）
步骤２．采样估计
输入：不确定属性值集合犚和犛的聚类结果，相似度阈

值τ，清洁度阈值θ
输出：集合犚和犛的阈值相似连接结果大小估计值犖
／／犛犚、犛犛表示采样集合
１．犛犚←犛犪犿狆犾犻狀犵（犆犚）
２．犛犛←犛犪犿狆犾犻狀犵（犆犛）

３．犖＝０
４．ＦＯＲ犻ＦＲＯＭ１ＴＯ｜犛犚｜／犛犚中每一个采样集合／
５．ＦＯＲ犼ＦＲＯＭ１ＴＯ｜犛犛｜／犛犛中每一个采样集合／
６．　狀＝０
７．　ＦＯＲＥＡＣＨ狆犪犻狉（狉，狊），其中狉∈犛犚犻，狊∈犛犛犼
８．　　　ＩＦ∑狊犻犿（狏狉犻

，狏狊犼
）τ
狆狉犻狆狊犼θＴＨＥＮ

９．　　　　狀＋＋
１０． ＥＮＤＦＯＲ
１１． 犖＋＝｜犆犚犻｜｜犆犛犼｜狀／（｜犛犚犻｜｜犛犛犼｜）
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．ＲＥＴＵＲＮ犖
框架分为两个部分：首先对数据集进行预处理，

把相似的不确定属性值聚集在一起；然后再从聚类
集中采样估计连接结果大小．

采样函数犛犪犿狆犾犻狀犵（）采用随机采样，从每个
聚类中随机采样组成样本集合，在该样本集合上做
阈值相似连接，估计连接结果大小．即，如果犚中第
犻个聚类犆犚犻的采样集合犛犚犻与犛中第犼个聚类犆犛犼
的采样集合犛犛犼连接结果大小为狀，则犆犚犻和犆犛犼连接
结果大小估计值为｜犆犚犻｜｜犆犛犼｜狀／（｜犛犚犻｜｜犛犛犼｜）．
分别估计不同聚类连接结果大小，相加即可得到整
个集合连接结果大小的估计值．

对于聚类函数犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵（），本文以局部敏感
Ｈａｓｈ算法为基础提出了基于清洁度的局部敏感
Ｈａｓｈ聚类算法，下一节我们给出该算法的详细介绍．

４　基于清洁度的局部敏感犎犪狊犺聚类
局部敏感Ｈａｓｈ聚类算法是本文估计方法的核

心，本节讨论该聚类算法，通过该算法计算出所有的
相似对，然后应用该相似对结果进行聚类．首先我们
简单介绍局部敏感Ｈａｓｈ算法，然后讨论如何在实
体关系数据库中应用该算法，同时考虑所有的可能
取值以及清洁度的影响，最后给出聚类算法．
４．１　局部敏感犎犪狊犺算法

局部敏感Ｈａｓｈ算法最早由Ｉｎｄｙｋ和Ｍｏｔｗａｎｉ
提出［１９］，用以解决高维空间的犽ＮＮ（犽Ｎｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ）问题．算法的主要思想是：对于给定的高
维向量集合，选择一族局部敏感Ｈａｓｈ函数，如果两
个向量夹角越小（越相似），那么它们对应的Ｈａｓｈ
值就越有可能相近．从而可以根据向量的Ｈａｓｈ值
来判断向量是否相似．文献［２０］对局部敏感Ｈａｓｈ
函数做了详细描述，并给出定义如下．

定义５．　局部敏感Ｈａｓｈ函数．给定一族Ｈａｓｈ
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函数犎，如果对于任意两个向量狌，狏∈犚犿，犺∈犎都
满足

犘（犺狉（狌）＝犺狉（狏））＝狊犻犿（狌，狏） （１）
则称其为一族局部敏感Ｈａｓｈ函数，其中狊犻犿（狌，狏）
为相似性衡量函数．

对于给定的犿维向量集合，文献［２０］给出了一
种选择敏感Ｈａｓｈ函数的方法：随机选择一个犿维
向量狏，定义敏感Ｈａｓｈ函数如下：

犺狉（狌）＝１，狏·狌００，狏·狌＜｛ ０．
然后对于给定两个向量狏和狌，有如下公式：

犘（犺狉（狌）＝犺狉（狏））＝１－θ（狌，狏）π （２）
如果取相似度函数为余弦相似度，那么夹角越

小，余弦值越大，两个向量就越相似．因此，根据等
式（１）和（２），该Ｈａｓｈ函数符合定义５．Ｇｏｅｍａｎｓ和
Ｗｉｌｌｉａｍｓｏｎ在文献［２１］给出了等式（１）的证明．

为了提高Ｈａｓｈ函数的准确率，在实际应用中，
一般选取多个随机向量，然后分别应用Ｈａｓｈ函数
得到０／１值，从而可以把一个高维向量转化为一个
０／１串．即如果选取犱（犱犿）个随机向量，那么每个
犿维向量就转化为长度为犱的０／１串．根据文献
［２２］，有如下公式：
犘（犺狉（狌）＝犺狉（狏））＝１－犺犪犿犿犻狀犵＿犱犻狊狋犪狀犮犲（狌，狏）犱

（３）
其中犺犪犿犿犻狀犵＿犱犻狊狋犪狀犮犲（狌，狏）表示狌和狏的Ｈａｍ
ｍｉｎｇ距离．两个０／１串的Ｈａｍｍｉｎｇ距离等于两者
相同位置不同取值的个数．如１０１１１０１和１１０１１１１
的Ｈａｍｍｉｎｇ距离为３．根据等式（１）和（３）可得

狊犻犿（狌，狏）＝１－犺犪犿犿犻狀犵＿犱犻狊狋犪狀犮犲（狌，狏）犱 （４）
因此，根据式（４），可以把判断两个向量是否相

似的问题转化为计算两个向量对应０／１串的海明距
离．如果海明距离小于某个阈值犾，则两个向量相
似，反之，则不相似．而计算两个０／１串的海明距离
是快速高效的，因此，通过局部敏感Ｈａｓｈ算法，可
以快速计算出所有的相似向量对．

在下一节中，将给出如何在考虑多个可能值和
其对应清洁度的同时，应用局部敏感Ｈａｓｈ算法计
算所有不确定属性值相似对．
４．２　基于清洁度的犎犪狊犺算法

４．１节已经介绍了局部敏感Ｈａｓｈ算法，但该算
法是针对高维向量的，如果要在本文的问题中应用
该算法，需要将每个不确定属性值转换成一个向量，
同时还要考虑不同取值清洁度的影响．本节主要讨

论如何在考虑不同取值的清洁度的影响下，把一个
不确定属性转换成一个向量，并给出基于此向量的
局部敏感Ｈａｓｈ算法．
４．２．１　不确定属性值的向量化

本文在计算相似连接时，应用编辑距离来衡量
相似度．现有基于编辑距离的相似连接方法都是基
于狇ｇｒａｍ做的，狇ｇｒａｍ是字符串中长度为狇的连
续子串，狇ｇｒａｍ集合是一个字符串中所有狇ｇｒａｍ
的集合．显然如果两字符串之间的编辑距离越小，那
么两个字符串共有的狇ｇｒａｍ一定越多．例如：给定
两个字符串狊１和狊２，如果犲犱（狊１，狊２）犽，那么狊１和狊２
至少公共的狇ｇｒａｍ数为

ｍａｘ（｜狊１｜，｜狊２｜）＋１－（犽＋１）狇 （５）
基于以上分析，实体关系数据库中的所有可能

取值都有其对应的狇ｇｒａｍ集合，每个不确定属性值
也有其对应的狇ｇｒａｍ集合（即该不确定属性值的所
有可能取值的对应狇ｇｒａｍ集合的并集）．表６给出
了一个实例．需要注意的是：在这些集合中，我们允
许元素重复出现，如表６中集合犛含有两个“ｏｂ”．

表６　不确定属性值的２犵狉犪犿集合
属性值 对应２ｇｒａｍ集合
Ｒｏｂｅｒｔ 犛１：｛Ｒｏ，ｏｂ，ｂｅ，ｅｒ，ｒｔ｝
Ｂｏｂ 犛２：｛Ｂｏ，ｏｂ｝

｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．６），（Ｂｏｂ，０．４）｝犛＝犛１∪犛２：｛Ｒｏ，ｏｂ，ｂｅ，ｅｒ，ｒｔ，Ｂｏ，ｏｂ｝

由式（５）可得，如果两个字符串狊１和狊２相似
（犲犱（狊１，狊２）犽），则至少含有ｍａｘ（｜狊１｜，｜狊２｜）＋１－
（犽＋１）狇个公共狇ｇｒａｍ，表示为犔（狊１，狊２）．再考虑到
实体关系数据模型中相似连接（定义３）的特点：如
果元组对（狉，狊）越相似，则它们对应可能取值的相似
对（狉犻，狊犼）就越多．由此，可以得到如下性质．

性质１．　如果元组对（狉，狊）对应可能取值的相
似对数量为犿，那么狉和狊对应的狇ｇｒａｍ集合的公
共狇ｇｒａｍ数至少为犿犔（狉犻，狊犼）．从而元组对（狉，狊）越
相似，对应的狇ｇｒａｍ集合的公共狇ｇｒａｍ数越多，对
应的高维向量也应该越相似．

根据性质１，假如对每个不确定属性值所有的
狇ｇｒａｍ进行计数，那么每个属性值便可以转换成一
个高维向量，其中每一维对应一个不同的狇ｇｒａｍ，
向量的维度等于不确定属性值集合的所有不同的
狇ｇｒａｍ的种类数，本文称该过程为不确定属性值
的向量化．需要注意的是，在实际向量化过程中，
计数所有狇ｇｒａｍ的代价较大，所以向量的维数会
小于不同的狇ｇｒａｍ的种类数．图１展示了一个向
量化过程，其中不确定属性值为｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．６），
（Ｂｏｂ，０．４）｝，其向量化结果为（３，０，２，２，０）．
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图１　不确定属性值的向量化
但是上述向量化过程中没有考虑清洁度的影

响，例如对于两个不确定属性值：｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．９），
（Ｂｏｂ，０．１）｝和｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．１），（Ｂｏｂ，０．９）｝，上述方
法向量化结果均为（３，０，２，２，０），无法区别两个值．
为了处理这个情况，考虑阈值相似连接（定义４）的
特点，我们可以得到另一个性质．

性质２．　如果元组对（狉，狊）对应清洁度为狆，由
于狆＝∑犲犱（狏狉犻，狏狊犼

）犽
狆狉犻狆狊犼，所以狆越大，对应的狆狉犻和

狆狊犼也越大，即元组对（狉，狊）对应清洁度越大，其公共
狇ｇｒａｍ所在的对应值的清洁度也会越大．

根据性质２，我们可以对不确定属性值的向量
化进行改进，加入清洁度的影响，使得到的向量能更
准确地代表其对应的属性值．只需要在向量化的过
程中，对每一个狇ｇｒａｍ乘以其所在取值的清洁度再
进行计数，这样便可以在向量化过程中反映出不同
取值的清洁度．如图２所示，｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．９），（Ｂｏｂ，
０．１）｝向量化值为（１．９，０，１，１．８，０），而类似的，
｛（Ｒｏｂｅｒｔ，０．１），（Ｂｏｂ，０．９）｝向量化值为（１．１，０，１，
０．２，０）．可以看出，该向量化方法能更准确地反映不
确定属性值．

图２　不确定属性值的基于清洁度的向量化

４．２．２　详细算法
由４．２．１节中的方法，可以把所有不确定属性

值向量化．在此基础上，由４．１节中的介绍，我们给
出详细算法，计算出所有相似对．算法２描述了这一
过程．

算法２．　ＬＳＨ＿Ｑｕａｌｉｔｙ．
输入：不确定属性值集合犛和Ｈａｍｍｉｎｇ距离阈值犾
输出：不确定属性值集合犛中所有的相似对犘犛
１．随机犱个犿维向量｛狏１，…，狏犱｝

２．ＦＯＲＥＡＣＨ狊∈犛ＤＯ
３．　狏←狏犲犮狋狅狉犻狕犲（狊）／把狊向量化结果为狏／
４．　ＦＯＲＥＡＣＨ狏犻∈｛狏１，…，狏犱｝
５．　　狌犻←犺狏犻（狌）／局部敏感Ｈａｓｈ函数／
６．　ＥＮＤＦＯＲ／向量狏转化为长度为犱的０／１串／
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．ＦＯＲＥＡＣＨ狆犪犻狉（狌犻，狌犼）ｄｏ
９．　ＩＦ犺犪犿犿犻狀犵＿犱犻狊狋犪狀犮犲（狌犻，狌犼）＜犾ＴＨＥＮ
１０．　　犘犛←（狌犻，狌犼）
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＲＥＴＵＲＮ犘犛
函数狏犲犮狋狅狉犻狕犲（狊）用来将狊向量化，返回一个犿

维向量．该过程是对狇ｇｒａｍ集合中不同狇ｇｒａｍ计
数的过程，假定属性值对应的字符串长度均在一定
范围内，则函数可在常数时间内完成，时间复杂度为
犗（１）．函数犺犪犿犿犻狀犵＿犱犻狊狋犪狀犮犲（狌犻，狌犼）计算狌犻和狌犼
的海明距离，由于每个不确定属性值均转换成长度为
犱的０／１，而且犱犿，所以该函数时间复杂度也是
犗（１）．因此算法２的时间复杂度为犗（狀）＋犗（狀２），
即犗（狀２）．
４．３　聚类算法

通过第４．２节中的算法，可以得到所有相似对
集合．本节给出聚类算法，应用相似对集合把所有相
似的不确定属性值聚集在一起．从而可以在每个聚
类集上进行采样，估计阈值相似连接的结果大小．

考虑到已经得到了所有的相似对，如果把每个
不确定属性值看作一个顶点，每个相似对看作顶点
之间的边，即如果两个属性值相似，那么其对应的顶
点之间有一条边．经过上述变换，可以把不确定属性
值集合转化为一个图，该图反映了集合中所有不确
定属性值之间的相似关系，从而把相似属性值聚类
问题转化为图聚类（图聚集）或者社区发现问题．

当前已经有很多工作研究图聚类问题［２３］和社
区发现问题［２４２５］，本文中，我们采用了社区发现中
应用最为广泛的ＣＮＭ算法进行聚类．该算法是基
于模块度划分聚类的．模块度被用来衡量一个划分
的好坏．通常一个好的划分会使聚类内部的边较多，
而聚类之间的边较少．ＣＮＭ算法中定义模块度
如下：

犙＝∑犻（犲犻犼－犪２犻），
其中，犲犻犼表示为连接聚类犻和聚类犼的点的边数所
占的比例，犪犻表示聚类犻内部的边所占的比例．

该算法的主要思想是：初始化聚类，不断合并聚
类，使其沿着模块度增大最多或者减少最小的方向
合并，直到最终合并为一个聚类．该过程结束后会得
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到一个可分解的聚类结构树状图，对该聚类结构树
状图的不同断开方式对应不同聚类划分，则其中对
应最大模块度的聚类结构树状图断开方式就是最好
的图的划分，即最好聚类结果．文献［２５］给出了该算
法的详细描述．

通过ＣＮＭ算法得到聚类结果后，我们就可以
应用第３节中的方法进行采样并估计阈值相似连接
结果的大小．

５　实　验
为了验证本文算法的估计效果，我们在Ｗｉｎｄｏｗｓ７

操作系统上用Ｃ＋＋实现了全部算法．实验运行的硬
件环境为因特尔酷睿２处理器，主频为２．９３ＧＨｚ，内
存２ＧＢ．软件开发环境为Ｃｏｄｅ∷Ｂｌｏｃｋｓ１０．０５．
５．１　实验数据以及评估方法

为了充分验证本文方法的估计效果，我们的实
验数据集合来自实体识别的结果．

数据集合：首先我们采用数据生成系统生成了
２个含有５０Ｋ个不同实体的数据集合，其中所有的
属性值均是长度不超过３２的随机字符串．通过实体
识别并合并表示同一个实体的数据，得到符合本文
数据模型的两个实体数据集合．为了方便实验，我们
选取包含狆个可能值的不确定属性值作为实验数
据集合犚和犛，其中狆∈｛１，２，３，４，５｝．

评估方法：本文采用平均相对误差来评估本文
估计方法的效果．相对误差可用如下公式计算：

｜犆^－犆｜
犆^

，

其中犆^为阈值相似连接结果大小的准确值，犆为本
文算法的估计值．
５．２　实验结果及分析

在本文实验中，我们对比了本文的方法（ＬＳＨＳ）
和一般随机采样方法（ＲＳ）．表７给出了实验中所涉
及的参数默认值．实验基于编辑距离来衡量相似性，
相似性计算公式如下：

狊犻犿（狊，狋）＝１－犲犱（狊，狋）
ｍａｘ（｜狊｜，｜狋｜）．

表７　参数默认取值
参数 默认值

相似度阈值τ ０．５
编辑距离阈值犽 ２　
清洁度阈值θ ０．３
向量化维度 ７２９

Ｈａｓｈ函数数量犱 ５０
Ｈａｍｍｉｎｇ距离阈值犾 １２

５．２．１　算法效率实验
表８给出了实际阈值相似连接时间与本文采样

估计时间的对比．需要注意的是：在实验过程中，两
者只采用了简单的优化过滤操作，但这并不影响估
计的准确度．由表８中数据可以看出采样估计时间
远远小于实际连接操作执行时间，均不超过１ｓ，相
对实际连接操作执行时间可以忽略．

表８　实际操作执行时间和采样估计时间对比
数据集 采样估计时间／ｓ实际操作时间／ｓ两者比值／％
５Ｋ ０．０９１ ３．９６４ ２．２９
８Ｋ ０．１７２ １０．７９４ １．５９
１０Ｋ ０．２２８ １７．０７５ １．３３
２０Ｋ ０．８１９ ７０．７２３ １．１６

５．２．２　数据集合大小的影响
本实验中，我们考虑数据集合大小对算法估计

效果的影响．我们从实验数据集合犚和犛中选取适
当数量的不确定属性值组成不同大小的数据集合，
包含不确定属性值的数量分别为５Ｋ，８Ｋ，１０Ｋ，
２０Ｋ，５０Ｋ．由图３可以看出，在采样比例不变的情况
下，两种算法均在数据集合较大时，估计值更加准
确．但相比之下，本文算法更加稳定，受数据集合大
小影响较小．

图３　数据集合大小的影响

５．２．３　相似度阈值大小的影响

图４　相似度阈值的影响

相似度阈值是相似连接中一个重要的参数．不
同的相似度阈值会产生不同大小的结果集，阈值越
小，连接结果越多，极端情况下，当阈值趋近于０时，
连接结果趋近于狀２．为了测试相似度阈值的影响，
我们分别取相似度为０．１～０．９进行实验．图４给出
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了实验结果．两种算法都在阈值较小时更加精确，随
着阈值的变大，估计误差逐渐变大，但是很明显本文
算法相对更加精确．
５．２．４　清洁度阈值大小的影响

清洁度是本文所考虑的实体关系数据模型特有
的参数，反映了连接结果的质量．质量越高，说明结
果的价值越大，反之，价值越小，小于一定阈值可忽
略不计．我们变化清洁度阈值从０．１～０．９来测试它
对估计算法的影响．从图５中可以看出，随机采样算
法随着阈值增大，误差逐渐变大，而本文算法则受清
洁度变化的影响较小．这主要是因为本文算法在局
部敏感Ｈａｓｈ过程中，采用的是基于清洁度的Ｈａｓｈ
算法，充分考虑了清洁度在阈值相似连接过程中的
影响．

图５　清洁度阈值的影响

６　总　结
实体关系数据模型是一种有效的管理劣质数据

的模型．中间结果大小估计是查询优化过程中重要
的方法．考虑到传统估计方法已不再适用于实体关
系数据库，需要新的技术来估计中间结果的大小．本
文针对阈值相似连接操作，给出了新的基于采样的
估计方法．该方法首先通过应用局部敏感Ｈａｓｈ算
法对相似对象进行聚类，再在聚类结果中进行采样
估计．实验结果表明，与随机采样方法相比，本文方
法能给出更加精确的估计结果．未来工作包括在更
多真实数据上进行进一步的实验以及将本文的方法
应用到实体识别当中去．
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