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Abstract: Entity resolution(ER) is widely used in database management and information retrieval. In the age of big 

data, entity resolution faces new challenges in dealing with mass data. An algorithm is proposed for parallel entity 

resolution based on block dependency to adapt to big data environment, which consists of three stages under 

MapReduce programming framework. Firstly, blocking is helpful for reducing the amount of calculation. Secondly, 

the entities which are of low dependency to the block that they belong to are picked out to match entities in other 

blocks. Using this kind of filtering strategy, not only the accuracy of resolution results is kept, but also the amount of 

calculation is reduced in some degree. Lastly, span distance is set to control the resolution quantity and further im-

prove the efficiency. By evaluating on Hadoop using real data set, experimental result shows that our algorithm is 

efficient and effective. 
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 实体解析在数据库管理、信息检索中均有广泛应用，大数据时代的到来使得实体解析在海量数据

的处理上面临新的挑战。为适应海量数据的实体解析工作，提出基于块依赖的并行实体解析方法，该方法

在 MapReduce 编程框架下分三阶段实现：首先，依靠分块技术初步减少计算量；其次，通过基于块依赖的
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数据筛选策略，挑选分块中与所在块的块依赖度较低的实体与其他块中实体匹配，不仅保证解析结果的正

确性，且在一定程度上控制了计算量；最后，通过设定跨度距离来控制解析数量，进一步提高时间效率。

采用真实数据集在 Hadoop 上对该方法进行了评估，实验结果表明该方法在保证解析质量的基础上具有良

好的时效性。 

实体解析; 大数据; MapReduce; 分块; 数据筛选 
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1   

实体解析[1]是指对现实世界中同一实体的不同

表现形式进行识别、连接和分组，它在数据库管理、

信息检索、机器学习中都有广泛应用。它可以帮助

客户找到不同商家对于同一产品的不同描述和价格

定位，也可以为人口普查筛选重复数据，提供参考，

它对于提高数据质量和数据完整性有着极其重要的

作用。传统的实体解析方法主要针对数据本身，如

数据格式的统一、输入错误、缩写和数据中信息丢

失等问题，大数据时代的到来，实体解析又面临着

新的挑战：1）随着数据量的急剧增加，计算量也上

升到一个新的高度，计算效率成为亟待解决的重大

问题；2）数据之间的关系更加复杂，数据类型多样，

且常出现不完整和不确定的数据，不仅要考虑实体

与属性之间的关系，也要挖掘实体与实体之间的关

系；3）不同领域数据的类型和格式均不相同，需要

设计不同的实体识别方法对应不同的应用领域。 

实体解析的一个标准方法是通过某种匹配方案

计算两个实体属于同一个实体的可能性，这种方法

的时间复杂度为 2( )o n [2]，如何有效地减少计算量并

同时保持解析的精度变得尤为重要。分块技术 [3, 4, 5]

正是解决该问题的有效方法。分块技术将众多实体

按照一定标准划分成块，将实体之间的匹配限定在

分块内部，时间复杂度由 2( )o n 减少为 ( )o n ，极

大地降低了计算量，提高了执行效率。但是，如果

仅对块内实体进行识别，就会忽略块与块之间实体

属于同一个实体的可能性。文献[6~8]中针对这个问

题提出了解决方法。然而，随着大数据时代的到来，

简单的分块方法无法保证大数据环境下实体解析的

时间效率。 

Hadoop 1是一个分布式系统基础架构，它的核心

是分布式文件系统 HDFS 和 MapReduce，HDFS 为海

量数据提供分布式存储，MapReduce 为海量数据提

供分布式计算。在 MapReduce 中，数据通过<key, 

value>键值对的形式在程序中进行传输和处理，用

户只需定义一个 map 函数和一个 reduce 函数来进行

相应计算： 

 : , ( , )in in tmp tmpmap key value list key value  

 : , ( ) ( , )tmp tmp out outreduce key list value list key value
 

考虑到实体解析的数据解析格式以及计算量大

的特点，MapReduce 编程模型非常适合于运用到实

体解析中。图 1 为 MapReduce 下基于分块的实体解

析流程。首先根据 key 值对原数据进行分块，将相

同 key 值的实体划分到一个块中，之后对每一个块

内的实体进行两两配对，再采用一种匹配策略对  

两两配对的实体对进行识别，将大于某个阈值的实

体对挑选出来。 

基于 MapReduce 框架的分布式解决方案是提

高实体解析效率的有效方法，然而其本身也有一定

的局限性，太过繁复的算法并不适合在 MapReduce

框架下实现。因此，尽管实体解析的方法技术已经

相当成熟，但基于 MapReduce 框架实现的并不多。 

本文中，我们基于 MapReduce 框架提出一种

三阶段并行实体解析方法，该方法在分块的基础上，

采用基于块依赖的数据筛选策略，将原始分块中与

                     
1
 Hadoop: http://hadoop.apache.org/. 
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Fig. 1 General process of entity resolution in MapReduce 

图 1 MapReduce 下基于分块的实体解析流程 

 

所在块依赖度较低的实体挑选出来，与其他块中一

定跨度距离的实体进行计算匹配。该方法通过分块

和设定跨度距离来提高解析的时间效率，同时通过

数据筛选来保持解析的有效性。 

本文的主要工作及贡献如下： 

1. 提出三层并行实体解析模型，在保证解析

有效性的同时提高时间效率; 

2. 提出基于块依赖的数据筛选策略，根据实

体与块之间的依赖程度挑选进行块之间匹配的实

体，在保证实体解析质量的同时减少计算量； 

3. 设定跨度距离，有效调节块之间匹配的范

围，在进一步控制计算量的基础上，提高解析效率； 

4. 在 Hadoop 和真实数据集上的实验证明，

基于块依赖的并行实体解析方法具有良好的解析质

量和效率。 

2.  

2.1MapReduce 

MapReduce 是一个可用于解决海量数据问题

的编程模型，用户只需定义一个 map 函数和一个

reduce 函数来进行相应的计算。Map 函数和 reduce

函数均可在并行环境下执行， map 任务将输入数据

转换成(key,value)对的形式，并将相同 key 值的数据

聚集到一起进行输出。相同 key 值的数据将会分配

到同一个 reduce 任务中进行处理。 

Hadoop 是基于 MapReduce 编程模型的分布式

架构，由于其开源且运行坏境容易搭建，因此广泛

应用于基于 MapReduce 编程模型的算法评估中。在

Hadoop 中，我们需要设置 map 的数量和 reduce 的

数量，map 和 reduce 数量的变化将会影响程序的执

行效率。通常，map 的数量是由输入数据的大小和

blocksize 的大小决定的: 

/mapnumber inputsize blocksize        (1) 

Hadoop 有自己的任务调度机制，当一个 map

任务执行完成后，Hadoop 会将下一个 map 任务分

配到当前空闲的节点上继续执行。程序执行所需的

输入文件和输出文件可存储在 Hadoop 自己的文件

系统 HDFS 上，HDFS 具有高效的数据读写吞吐率。 

2.2  MapReduce  

实体解析最早是由 Fellegi 和 Sunter 于 1969 年

在文献[9]中提出，时至今日，实体解析仍然是当今

非常热门的研究课题 [10]。大数据环境给实体解析带

来了新的挑战。MapReduce 是一个可处理大数据集

的编程框架，Kolb 等人基于 MapReduce 框架构建

了 一 个 针 对 大 型 数 据 集 的 实 体 解 析 系 统

dedoop
[11,12]，并采用高效的负载平衡策略来提高解

析的时间效率[13]。众包[14]的方法将机器计算与人类

智慧相结合，提高了解析效率和精度，其中

MapReduce 框架主要用于排除不可能匹配的记录对
[15]。文献[16,17]将经典的 sorted-neighborblocking 分

块方法在 MapReduce 上实现，用于提高解析的时间

效率。该方法在初次分块后，针对每个相邻的分块，

设定一个匹配参数 window，比较每一对相邻分块中

相邻的 window 个实体。 
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3.  

本文的讨论中，主要围绕三个问题展开：  

问题 1：给定输入数据集  1 2, ,..., nE e e e ，

n T ，T 为常数，对于 E 中实体所形成的实体对

{ , | , , }i k i kp e e e e E i k     ，实体解析的任务

是将实体对的相似度大于阈值（即 ( , )i ksim e e  ）

的实体对挑选出来。 

为了保证实体解析的精度和时间效率，需要引

出问题 2 和问题 3。问题 2 通过数据筛选保证解析

的精度，同时，它也能对计算量的控制起到一定作

用；问题 3 通过设定跨度距离来调节计算量，保证

时间效率。为了更好地理解问题 2 中的数据筛选，

我们给出定义 1-定义 3。 

定义 1 对于实体对 ,i ke e ， u 表示相似度

值的上限， l 表示相似度值的下限，我们称

 ,i k usim e e  的实体对所组成的部分为上限区域，

记作  _ ,i kupper limit e e ;  ,i k lsim e e  所组成的部

分称为下限区域，记作  _ ,i klower limit e e . 

定义 2 对于块 b 的每一个实体 e，我们定义 e

对于 b 的块依赖度为 e 代表的实体在块 b 中出现的

次数，记作  _ ,block level b e 。其中，e 在上限区

域出现的次数为 e 对于 b 的上限块依赖度，记作

 ,bupper_level b e ；e 在下限区域出现的次数为 e 对

于 b 的下限块依赖度，记作  _ ,blower level b e 。 

定义 3 对于每一个分块中的上限区域和下限

区域， u 定义为上限区域中块依赖度的阈值， l 定

义为下限区域中块依赖度的阈值，其中  

   
1

2

u u
u

b

number number

number



         ( 2)  

1

2

l l
l

b

number number

number



          ( 3)  

 unumber 表示上限区域中实体的总数，

lnumber 表示下限区域中实体的总数， bnumber 表

示该分块中实体的总数。 

定义 1-3 主要针对问题 2—数据筛选，方便我

们了解被筛选实体的所在位置和属性特点，数据筛

选的任务在问题 2 中描述。 

问题 2：对块 b 中上限区域和下限区域出现的

实体对，数据筛选的任务是在  _ ,i kupper limit e e 中

选 出 bupper_level(b,e)
u  的 实 体 ， 同 时 在

 _ ,i klower limit e e 中选出 _ ( , ) lblower level b e   的

实体。 

第一阶段的分块并不能完全将相似的实体聚

集到一起，分块中的实体可能并不属于该块。因此

我们定义了区域和块依赖度来对实体进行筛选，尽

可能将划分失误的实体筛选出来。块依赖度表示某

个实体在块中出现的次数，它与块中实体的总数和

Fig. 2 Entity resolution process based on block-dependency 

 
图 2 基于块依赖的实体解析流程 
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区域中实体的总数相关。以公式(2)为例，实体在区

域中出现的次数最多为 1unumber - 次，假设该实体

未达到 ( 1)unumber - /2次，那么它极有可能被划分

失误。因此我们设定的依赖度的阈值正好基于

(
unumber -1)/2 这个平衡点。同时在公式(2)中加入

了 /u bnumber number ，该部分表示区域实体总数在

整个块中所占的比例，这样定义的阈值既考虑了实

体的分布，也考虑了局部区域内实体的出现情况。

对于已筛选出的实体，我们将作第二次匹配计算，

此时，我们需要设定跨度距离来控制计算量。 

定义 4 对于块 b 中的实体，跨度距离定义为

块 b 中两个实体之间间隔的实体数量，记作

sdistance。 

第二次匹配时，对挑选出的实体，在将它与其

它块中的实体配对时，我们仅对满足跨度距离条件

的实体匹配，这样可以减少计算量，提高时间效率。 

问题 3：对于数据筛选中筛选出的实体 e，跨度

距离设定的任务是使该实体与其他分块中的实体按

跨度距离 sdistance 进行匹配，即对分块 b 中的

1 2{ , ,..., }ne e e ， 仅 对 {<
tan, k sdis cee e 

> | e b   

0 k n  
tank sdis cee 

}kb e b   的实体对进行匹

配计算。 

4.  

4.1  

基于块依赖的实体解析方法主要从三个方面

减少计算量：1）数据分块，将实体的计算限定在每

一个分块内部；2）数据筛选，对于已计算相似度的

各分块内的实体对，通过划分上限区域和下限区域

筛选实体，上限区域和下限区域块依赖度的阈值可

决定筛选出的实体的数量；3）对于筛选出的实体，

设定跨度距离，仅对其他每一个分块中（不考虑筛

选出的实体最初的所在块）符合距离要求的实体进

行匹配，因此可以通过调节跨度距离的大小来控制

计算量。此外，数据筛选是基于块依赖筛选实体，

它同时也影响匹配结果的正确性。本文中，匹配结

果的准确性主要由数据筛选和匹配算法决定，我们

采用 Jaccard 算法作为匹配算法来计算两个实体之

间的相似度。  

图 2 为块依赖实体解析框架的三阶段运行流

程：第一阶段对输入数据按照设定的 key 值进行分

块并计算每一个块内实体对的相似度，提取分块信

息和区域信息为后续阶段使用，同时将其中相似度

值大于阈值的实体对判定为相同实体并作为最终

结果的一部分输出；第二阶段对第一阶段的全部实

体对按照所划分的块进行统计，并根据分块信息和

区域信息进行计算筛选，挑选出每一个块中满足筛

选条件的实体；第三阶段通过设定距离跨度，将筛

选出的实体与其他块中满足跨度距离的实体进行再

匹配。 

4.2  

第一阶段的分块方式简单且能有效减少实体

对的数量。但是，简单的分块方法必然会导致数据

容错性较高，划分到一个分块中的实体不一定与该

块中的实体有较高的匹配度。例如我们按照姓名的

首字母进行分块，对于“Shapire, r”，若表达方式不

同，一个将数据存为“shapire, r”，另一个存为“R, 

shapire”，那么他们将会被划分到不同的分块中，这

样的结果是我们不愿意见到的，因此我们希望对块

与块之间的数据再作一次比较，如何选择待比较的

数据便是需要考虑的问题。 

从上述例子中，我们可以发现，两条记录中必

然会有一条记录与它所在块中的实体的匹配度较

低，即在下限区域中，这一条记录的 blower_level

较高。因此我们考虑将满足这个条件的实体筛选出

来。 

此外，在上限区域中也存在一种可筛选的情

况。即存在两个实体，他们的匹配度较高，但是他

们与同样排名靠前的实体的匹配度却较低，即他们

在上限区域的实体序列中出现的次数较少，这说明

这两个极有可能属于同一个实体的记录恰好被分配

到了一个分块中，他们彼此拥有很高的匹配度但是

他们不属于这一个分块。 

数据筛选主要是为了保证解析的精度，但它对

于计算量的减少也有一定的贡献。相似度值的上限
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和下限可以决定上限区域和下限区域的大小，即可

决定上限区域和下限区域中包含的实体的数量，也

就会导致上限区域和下限区域中块依赖度的阈值的

变化，最终影响筛选出的实体的数量，从而可以改

变计算量。为了实现 MapReduce 下基于块依赖的数

据筛选方法，我们约定数据筛选阶段数据的输入格

式和输出格式如下： 

<块 id/区域 id/实体 id1，块 id/区域 id/实体 id2> 

<块 id，实体 id> 

数据筛选的算法如图 3 所示。Map 中通过交换输入

实体对形成中间数据，不同的 value 值用于区别和

统计实体（2~3 行）。进行 reduce 之前，先从缓存中

获得块信息和区域信息（4~7 行），之后进入 reduce

函数，首先计算实体出现次数（10~11 行），获得区

域实体总数和块中实体总数（13~15 行），再计算块

依赖度（16 行），最后通过判断区域号识别上限区

域和下限区域，再进行判断后输出（17~22 行）。 

4.3  

分块和距离设定都能减少匹配的实体对数量，

提高时间效率。第一阶段，我们将对数据按照设定

的 key 值进行分块，将相同 key 值的记录划分到一

个分块中。第二阶段通过上限区域和下限区域的上

限块依赖度和下限块依赖度挑选在第一阶段中可

能划分失误的实体于第三阶段中进行匹配，尽可能

弥补第一阶段遗漏的可以匹配的实体对。我们称第

三阶段中的匹配为二次匹配。 

二次匹配主要通过设定跨度距离来调节匹配

数量，以便控制计算量，在保持有效性的基础上提

高时间效率。跨度距离是指同一个分块中两个实体

之间间隔的实体数量。在进行二次匹配时，对于筛

选出的实体，我们将它与其它块中的实体通过跨度

距离来匹配。第三阶段的解析算法如图 4 所示。 

首先通过 map 的 setup 函数获得分块的相关信

息（1~3 行），之后在 map 中设定二次匹配的匹配范

围 C (0 1)C  ，并计算跨度距离在实验中的数值

（5~6 行）。C 为人为设定的可调节的匹配范围，

sdistance=block_size/ block_size *C = 1/C.在获 

 

 
图 3 数据筛选算法 

 

图 4 跨度距离设定算法 

Fig. 4 Span distance setting algorithm 

Fig. 3 Data screening algorithm 

算法 1 数据筛选算法 

1. map(key in =b_id/z_id/e_id1, valuein =b_id/z_id/e_id2){ 

2.   output(key tmp =b_id/z_id/e_id1,valuetmp=e_id2); 

3.   output(key tmp=b_id/z_id/e_id2,valuetmp= e_id1);} 

4. reduce_setup(jobconf){ 

5.   loca l_files[]←getfromCache(files); 

6.   list(list(block))←get_file(local_file[0]); 

7.   list(list(z_number))←get_file(local_file[1]);} 

8. reduce(key tmp = b_id/z_id/e_id, list(valuetmp)= 

list(o_e_id)){ 

9.   z_count←0;   z_level←0; 

10.   for each o_e_id in list(o_e_id)){ 

11.      z_count ++;} 

12.   infor[]←key tmp.split(“/”); 

13.   b_id←infor[0];   

14.   b_size←list(list(block)).get(b_id).size; 

15.   z_size←list(list(z_num)).get(b_id).get(z_id); 

16.   z_level←(z_size-1)*z_size/2*b_size); 

17.   if z_id == 0 then{ 

18.     if z_count < z_level || z_count == z_level  

19.        then output(b_id, e_id);} 

20.   if z_id == 1 then{ 

21.     if z_count > z_level || z_count == z_level  

22.        then output(b_id, e_id);}} 

1. map_setup(jobconf){ 

2.   local_file←getfromCache(B_file); 

3.   list(list(block))←get_N(local_file);} 

4. map(key in = b_id, valuein =e_id){ 

5.   range ← C; 

6.   d←1/range; 

7.   for each list(block) in list(list(block)){ 

8.     if it is not the list(block) of b_id then{ 

9.     b_size←list(block).size; 

10.    count←0; 

11.    while count < b_size{ 

12.    p_e←list(list(block)).get(b_id).get(count); 

13.    output(key tmp = entity, valuetmp =p_e); 

14.    count←count+d;}}}} 

15. reduce(key tmp =entity, list(valuetmp) = list(p_e)){ 

16.   for each picked_entity in list(p_e){ 

17.    sim←compute_sim(entity,picked_entity); 

18.    If sim > then output(entity,picked_entity);} 

 

算法 2 跨度距离设定算法 
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得跨度距离值后，根据跨度距离匹配实体（11~14

行），并在 reduce 中进行相似度计算，将大于阈值

的实体对挑选出来（15~18 行）。 

5.  

5.1  

实验部署的分布式环境由 4 个节点构成，其中

2 个节点（1 台为主节点）为内存 16G，CPU 

2.93GHZ，硬盘 1T 的 Dell 服务器，另外 2 个节点

为内存 4G，CPU2.73GHZ，硬盘 1T 的 Dell 服务器。

实验所用的算法是在 Hadoop2.20.0 和 jdk1.7.0_06

环境下实现的.另外我们对 Hadoop 的相关设置作了

以下调整：我们将 block size 的大小设置为 128MB，

master 节点既进行 task 的调度工作，同时也作为

slave 节点执行相关的运算任务。每一个节点在并行

情况下最多执行两个 map 任务和 reduce 任务。 

我们使用 DBLP-scholar 和 citeseer 数据集作为

实验数据。DBLP-scholar 数据集共两个文件，文件

1 包含 65000 条学术论文，文件 2 包含约 2500 条学

术论文，共 65000*2500 ≈ 1.6*10
9 个数据对。

DBLP-scholar 拥有标准的匹配准则，因此用它来验

证实验结果的有效性。citeseer 数据集拥有 120 多万

条数据记录，共约 120*10
4
*(120*10

4
-1)/2≈7.2*10

11

个记录对。本文随机选择其中 10 万条数据共

1*10
5
*(1*10

5
-1)/2≈5.0*10

9 个数据对进行时间效率

的评估实验。 

5.2  

本文主要针对实验的有效性和时间效率进行

评估。准确率、召回率和 F-值是常用于评估实体解

析的三个指标，我们用其评估算法的有效性。此外，

基于块依赖的实体解析主要是在保持有效性的基础

上减少计算量，因此我们将在实验中讨论有效性与

计算量之间的关系。 

设 _pairs right 表示实验中实际正确的实体

对数目， _ _picked pairs right 表示实验中正确识

别出的实体对数目， _totalpairs 表示实验中识别出

的实体对总数。准确率（precis ion）、召回率(recall)

和 F-值(F-measure)的计算公式如下： 

picked_pairs_right
precision =

pairs_total
       (4) 

 
picked_pairs_right

recall =
pairs_right

          (5) 

2 precision recall
F- measure

precision recall

 



      (6) 

由于实验在分布式环境下进行，因此我们通过

加速比来评判时间提高的幅度。加速比是指同一个

任务在单处理器系统和并行处理器系统中运行消耗

的时间比率，用来衡量并行系统或程序并行化的性

能和效果。在 MapReduce 框架下，map 的计算工作

分布在多个节点中并行执行，加速比常用来衡量单

节点和多节点下算法的执行性能。 

        1

p

T
speed_up =

T
             (7)  

其中 1T 表示单处理器下的运行时间， pT 表示 p

个处理器下的运行时间。 

5.3  

5.3.1  

实验运行在 4 个节点上，由于每一个节点是双

核的，因此 4 个节点共可运行 8 个 map 任务，设置

reduce 的任务数量为 1。以下是二次匹配时的范围

设定和对应的跨度距离，我们共设定了 13 个匹配范

围，其值和对应的跨度距离如下： 

C={0,0.2%,0.33%,0.8%,1%,1.2%,1.4%,2%,2,5

%,4%,6.7%,8.3%,10%} 

sdistance={|b|,500,300,125,100,80,70,50,40,25 

25,15,12,10} 

当匹配范围为 0 时，跨度距离表现为块的大

小，用|b|表示。 

此外，设定 0.75, 0.85,u    0.25l  2。 

                     

2 的设定参考论文[17,18]， u 和 l 的设定主要为了控制实

体对数量，可调整。 



 

8 Journal of Frontiers of Computer Science and Technology  计算机科学与探索 2014, 8(0) 

 

0.79

0.82

0.85

0.88

0.91

0.94

0.97

1

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

|b| 500 300 125 100 80 70 50 40 25 15 12 10

计算量 准确率

跨度距离

实
体

对
数

量
(*

1
0

7
)

准
确

率

（a）
 

0.63

0.64

0.64

0.65

0.65

0.66

0.66

0.67

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

|b| 500 300 125 100 80 70 50 40 25 15 12 10

计算量 召回率

跨度距离

实
体

对
数

量
(*

1
0

7 )

召
回

率

（b）
 

0.62

0.65

0.68

0.71

0.74

0.77

0.80

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

3.5

|b| 500 300 125 100 80 70 50 40 25 15 12 10

计算量 F-值

跨度距离

实
体

对
数

量
(*

10
7
)

F
-
值

（c）
 

Fig. 5 Relationship between span distance and the amount of calculation、precision，recall and F-measure 

图 5 跨度距离与计算量、准确率、召回率和 F-值的关系 

图 5 为跨度距离与准确率、召回率、F-值以及

计算量之间的关系。从图中可看出：（1）对于图 5

（a），随着跨度距离的减小，准确率的总体发展轨

迹是向下的，但在跨度距离为 80~50 时有一个向上

的增长趋势，而在跨度距离为 25 以后，准确率曲线

向下的倾斜程度变大，此时计算量急剧增加，说明

跨度距离越小，计算量越大，准确率减少的速度越

快；（2）图 5（b）显示，随着距离的减小，召回率

一直保持增长的趋势，且它在跨度距离为 15 时的增

长率最大，此后，计算量大幅增加，召回率的增长

速度相对跨度距离为 15 时变慢；（3）F-值由准确

率和召回率同时决定，从图 5（c）可看出，F-值基

本保持在 0.77 左右，在跨度距离为 70 时，F-值最

高，随着距离减小，F-值呈现缓慢下降的趋势；（4）

随着跨度距离的减小，计算量增大，当距离减小到

一定程度时，跨度距离值很小幅度的减少，都会导
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致计算量的急剧增加。 

对准确率、召回率和 F-值的变化趋势作进一步

的分析发现： 

（1）准确率由正确识别的实体对数目和识别

出的实体对数目决定，当距离减小时，计算量增大，

导致干扰的实体对数目增多，使得识别出的总实体

对数目增加，尽管正确识别的实体对数目也会增加，

但增加的数量远不如干扰项的增加量多，因此准确

率总体会呈现下降趋势； 

（2）召回率由正确识别的实体对数目和实际

正确的实体对数目决定，当距离减小，计算量增加，

使得正确识别的实体对数目增加，因此召回率呈增

长趋势；此外，二次匹配的实体对由数据筛选和跨

度距离决定，数据筛选是有依据地挑选实体，但跨

度距离的值是人为决定的，因此二次匹配的实体对

有一定的随机性，且实际正确的实体对数目固定，

因此，当计算量增大时，正确识别的实体对数目的

增加速度会变慢，召回率的增长也会减慢； 

（3）随着距离的减小，准确率下降的速度加

快，且其减少的程度高于召回率增加的程度，因此，

F-值会最终呈现下降趋势； 

（4）跨度距离的设定与块内实体数及数据筛

选所挑选的实体总数有关系，对于实验采用的数据

集，当跨度距离为 80~50 之间时，准确率和 F-值都

达到最优的结果，二次匹配的范围在 1.2%~2%之间

时达到最优。 

表 1 为各跨度距离下的实际计算量、实际计算

量占总量的百分比以及减少率。为方便显示，表 1

中未列出跨度距离为 70 和 40 的情况。从表 1 可看

出，跨度距离的设定能很好地控制实际计算量，且

在有效性最优的情况下，计算量的减少率到达 90%

以上。 

综上所述，基于块依赖的实体解析方法通过数

据筛选和设定跨度距离，在保证解析精度的情 

况下大幅减少计算量，以期获得较好的时间效率。 

5.3.2 时间效率 

MapReduce 框架能够处理大数据集的运算工

作，因此我们采用它来对基于块依赖的实体解析方

法进行时间效率的评估。图 6 是总运行时间随 map

数增长变化的图例，此外我们也对该实验进行了加

速比的评估。实验采用 4 个节点，map 的数量最多

可达 8 个，reduce 数量设置为 1，距离 d 设置为 100。 

程序的总运行时间由三个阶段各自的运行时间

构成，其中数据筛选部分所占比例最少，分块阶段

占据了大部分的运算时间。图 5 显示，随 map 数量

的增加，程序的总运行时间随之降低，这说明我们

的算法能很好地适应分布式环境。 

然而由于 reduce数量设置为1，每一阶段 reduce

的工作仅由一个 reduce 任务完成而无法并行处理，

且第一阶段和第三阶段的 reduce 任务包含了对实体

进行两两配对和相似度计算两部分，这使得 reduce

的效率降低，也使得算法总运行时间的加速比效果

不佳。于是，我们考虑将 reduce 的计算任务单独放

在一个 job 中完成，使得计算部分能在多个 map 中

并行处理，发现该部分程序运行的加速比达到了一

个非常满意的效果，如图 7 所示。 

Table 1 The amount of calculation under various span distances 

表 1 各跨度距离下的计算量 

跨度距离 |b| 500 300 125 100 80 50 25 15 12 10 

计算量 

(*107) 
0.93 1.07 1.08 1.15 1.18 1.23 1.37 1.82 2.41 2.73 3.06 

实际计算

百分比 
5.5% 6.4% 6.4% 6.8% 7.0% 7.3% 8.2% 10.8% 14.3% 16.3% 18.2% 

相对总量

的减少率 
94.5% 93.6% 93.6% 93.2% 93.0% 92.7% 91.8% 89.2% 85.7% 83.7% 81.8% 
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从理论上讲，加速比应与 map 数量成正比，但

由于要考虑节点间的数据传输以及map 和 reduce 任

务初始化等一些因素，导致加速比低于理论值。从

图 7 中可看出，该部分运行时间的加速比基本呈线

性增长。 

距离设定越小，reduce 的计算量则越大。图 8

为 reduce 计算任务运行时间与距离的关系的图例。

实验运行在 4 个节点的环境下，map 数量设置为 8，

reduce 为 1。随距离值的增长，运行时间呈缓慢的

下降趋势。当距离值为 50、200、400 时，运行时间

呈线性的下降状态，这种情况产生的原因是由于后

一个距离值的设定恰好导致程序的总map任务数比

前一个距离值下的 map 任务数恰好减少了 8 的倍 

数。这说明，距离的设定能有效减少计算量，从而

减少程序的运行时间。 

6.  

大数据坏境下，实体解析的方法对时间效率的

要求越来越高，但同时解析结果的正确性也是不容

忽视的因素。本文基于 MapReduce 框架实现了一种

基于块依赖的实体解析方法，通过数据筛选挑选出

与所在块的依赖度较低的实体与其他块的实体再进

行匹配，在保证解析正确性的基础上，减少计算量， 

同时采用跨度距离设定进一步减少计算量，提高时

间效率。 

今后我们将考虑采用加载平衡策略，使用多个

reduce 任务来并行处理，以便更大程度地提高程序

的时间效率，同时改进相似度计算方法，提高解析

的有效性。 
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