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МЕТОДЫ РАЗРЕШЕНИЯ СУЩНОСТЕЙ И СЛИЯНИЯ ДАННЫХ

В ETL-ПРОЦЕССЕ И ИХ РЕАЛИЗАЦИЯ В СРЕДЕ HADOOP∗

А. Е. Вовченко1, Л. А. Калиниченко2, Д. Ю. Ковалев3

Аннотация: При интеграции данных из совокупности исходных коллекций важной задачей является
извлечение сущностей, их трансформация и загрузка в интегрированное хранилище. Такие действия
являются частью ETL-процесса (extract–transform–loading). Под сущностью здесь понимается некоторое
цифровое представление объекта реального мира (например, информация о персонах). При извлечении
сущностей возникает проблема их разрешения: из различных ресурсов можно извлечь различную инфор-
мацию об одном и том же объекте реального мира. Проблема разрешения сущностей ориентирована на
решение таких задач, как идентификация сущностей, выявление дубликатов, удаление дубликатов, уста-
новление связей между сущностями, сопоставление сущностей с некоторым шаблонным образцом и др.
После разрешения сущностей следует этап их слияния — формирование интегрированных сущностей
(содержащих информацию из всех связанных сущностей). Слияние сущностей является заключительным
этапом интеграции данных. В работе дан обзор методов разрешения и слияния сущностей. Рассмат-
риваются вопросы адаптации таких методов для применения в ETL-процессе при интеграции больших
данных в Hadoop. Также рассматриваются способы программирования методов разрешения и слияния
сущностей как частей ETL-процесса. В качестве языка программирования используется HIL (High-Level
Integration Language) — декларативный язык, ориентированный на разрешение и интеграцию сущностей
в Hadoop-инфраструктуре.
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1 Введение

В течение нескольких последних лет информа-
тика стала играть все возрастающую роль в ши-
роком наборе научных дисциплин, особенно за-
метную из-за существенных проблем, вызванных
взрывоподобным ростом данных в таких науках.
X-информатика образовалась как совокупность
академических дисциплин, направленных на при-
менение средств информатики для федерализации,
организации и анализа данных в конкретных обла-
стях науки с интенсивным использованием данных
(НИИД): X = астро-, био-, гео-, нейро- и пр.

Сложность использования данных в НИИД усу-
губляется еще и вследствие естественной разнород-
ности моделей обрабатываемых данных, в которых
представляют тексты, графы, структурированную
и слабоструктурированную информацию и пр. Раз-
нообразие обрабатываемой информации вызыва-

ется, в частности, не только большим числом ис-
точников поступления обрабатываемой информа-
ции, но и разнообразием объектов исследования,
непрерывным и быстрым совершенствованием ин-
струментов, вызывающим адекватные изменения
структуры и содержания накапливаемой информа-
ции. Это приводит к необходимости использова-
ния неоднородной, распределенной информации,
накопленной в течение значительного периода на-
блюдений технологически различными инструмен-
тами.

Для анализа больших объемов накапливаемых
данных используются современные распределен-
ные инфраструктуры обработки массивных данных
(например, Hadoop [1, 2]). Основной особенностью
подобных инфраструктур является почти линей-
ная горизонтальная масштабируемость (произво-
дительность системы растет линейно относительно
числа узлов кластера), а также высокая отказоустой-
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чивость (отказ любого узла кластера не должен вли-
ять на работоспособность системы в целом).

Главным достоинством подобных инфраструк-
тур является возможность анализировать и обра-
батывать разноструктурированные данные, напри-
мер реляционные, XML, JSON, NoSQL, текстовые
и др. При этом возникает проблема интеграции
информации, извлекаемой из таких разнострукту-
рированных данных.

Процесс интеграции данных (рассматриваемый
здесь как ETL-процесс) можно представить состо-
ящим из следующих этапов:

– сопоставление схем;

– интеграция схем;

– трансформация данных;

– разрешение сущностей (Entity Resolution [3–
5]);

– слияние сущностей (Data Fusion [6]).

В данной работе рассматриваются последние два
этапа. При интеграции сырых разноструктуриро-
ванных данных задачей ETL-процесса является из-
влечение сущностей из исходных коллекций, их
разрешение, трансформация и загрузка в интегри-
рованное хранилище. Под сущностью здесь пони-
мается некоторое цифровое представление объекта
реального мира (например, информация о персо-
нах). При извлечении сущностей возникает проб-
лема их разрешения: из разных ресурсов можно
извлечь разную информацию об одном и том же
объекте реального мира. В общем случае под
термином разрешения сущностей (entity resolution
(ER) [3–5, 7–10]) понимают извлечение инфор-
мации об одной и той же сущности реального
мира из разнообразных структурированных, сла-
боструктурированных и неструктурированных кол-
лекций данных и приведение извлеченных данных
к унифицированному представлению. При этом
применяются методы извлечения, сопоставления,
группирования, связывания устранения дублирова-
ния различных представлений информации. Под-
ходы к разрешению сущностей рассматриваются
в разд. 2. Слияние сущностей является заключи-
тельным этапом интеграции данных. Под слиянием
сущностей [6, 11–13] понимается образование ин-
тегрированного представления информации об од-
ной и той же же сущности реального мира, получен-
ной из разных источников. Операции и процедуры,
используемые при слиянии сущностей, приведены
в разд. 3.

В разд. 4 приводится описание средств програм-
мирования в среде Hadoop, а также обоснование
выбора в работе средств (языки Jaql и HIL). На-
конец, в разд. 5 показаны примеры программиро-

вания методов разрешения сущностей и слияния
данных как части ETL-процесса в Hadoop.

2 Методы разрешения сущностей

Этап разрешения сущностей важен для сохра-
нения исходной информации в интегрированной
коллекции. Кроме того, важно обнаруживать дуб-
ликаты сущностей, поскольку, например, увеличе-
ние числа узлов и ребер в сетевых задачах может
существенно удлинять время работы простейших
алгоритмов (например, поиска кратчайшего пути).
Алгоритмы разрешения сущностей (включая поиск
дубликатов — duplicate detection) часто используют-
ся и во всевозможных поисковых системах, таких
как Google, Amazon и др. Аналогичная проблема
встает остро в различных агрегаторах информации
(например, новостных агрегаторах).

В общем случае процесс разрешения сущностей
включает следующие этапы [10]:

– подготовка данных;

– выбор методов сопоставления значений;

– определение методов разрешения пар сущно-
стей;

– определение зависимостей (constraints).

2.1 Методы сопоставления значений

Важным действием для успешного разрешения
сущностей является подготовка данных, которая
включает нормализацию схем и нормализацию дан-
ных. Нормализация схем — непростая задача, по-
дробное ее рассмотрение выходит за рамки дан-
ной работы и содержится в работах по интеграции
данных в традиционных архитектурах или в ин-
фраструктурах больших данных. Ниже представлен
пример списка действий, которые могут быть отне-
сены к нормализации схем:

– сопоставление атрибутов схем (например,
«контактный телефон» и «мобильный теле-
фон»);

– слияние атрибутов (например, «полный адрес»
образуется из атрибутов «город», «индекс»,
«улица», . . . );

– слияние множественных значений и списков
(например, «контактные телефоны» и «основ-
ной номер телефона», «дополнительный номер
телефона») и др.

Нормализация данных может включать приве-
дение к строчному или заглавному регистру; удале-
ние разделителей; поиск и исправление опечаток;
поиск сокращений и аббревиатур и замена их на
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полные стандартные формы; использование сло-
варей для нормализации строк и многое другое.
Нормализация данных, так же как и нормализация
схем, не рассматривается в данной статье.

Для сопоставления сущностей важно опреде-
литься с выбором метода оценки сходства (similar-
ity) значений. Рассматриваются как булевы, так
и вещественные меры сходства. Следующий спи-
сок включает примеры часто используемых методов
оценки сходства значений:

– эквивалентность булевых предикатов;

– вычисление функции сходства простых значе-
ний (расстояние Левенштейна [14], алгоритм
Смита–Ватермана [14]);

– вычисление функции сходства множеств (ко-
эффициент Жаккара [14], коэффициент сход-
ства Дайса [14], коэффициент Адара [15]);

– вычисление функции сходства векторов (коэф-
фициент косинусов [14], статистическая мера
TFIDF (term frequency – inverse document fre-
quency) [14]);

– оценка сходства на основе выравнивания (сход-
ство Джаро–Винклера [14], статистическая
мера Soft-TFIDF [16], расстояние Монг–Элка-
на [17]);

– оценка сходства фонетических данных (алго-
ритм сравнения двух строк по их звучанию
Soundex [14]);

– оценка сходства, основанная на переводе (мо-
жет использоваться для нормализации аббре-
виатур);

– оценка сходства, основанная на знаниях о пред-
метной области.

Также существуют специальные методы для
определения сходства отношений. Меры, ис-
пользуемые для отношений, обычно основаны на
сходстве множеств и предполагают использование
функций вычисления сходства множеств.

2.2 Методы сопоставления пар сущностей
2.2.1 Традиционные методы сопоставления пар

сущностей

Пусть даны две коллекции объектов с атрибута-
ми: author, venue, paper. Значение некоторой меры
сходства (одной из приведенных в подразд. 2.1) для
конкретного атрибута будем обозначать

XX-match-score(author-match-score,

venue-match-score, paper-match-score) .

Традиционным методом сравнения объектов
является подсчет сходства некоторым алгоритмом
(см. подразд. 2.1) для каждого из атрибутов неза-

висимо. Затем реализуется подсчет взвешенной
суммы.

Например:

0,5autor-match-score + 0,2venue-match-score +

+ 0,3paper-match-score .

Недостатком такого подхода является слож-
ность выбора весов для каждого из атрибутов
и сложность выбора порога сходства сущностей.

Другой метод предполагает задание булевого
обобщенного правила, где условия накладывают-
ся на каждый атрибут независимо.

Например:

(author-match-score > 0,7

AND venue-match-score > 0,8)

OR (paper-match-score > 0,9

AND venue-match-score > 0,9) .

Недостатком этого подхода является сложность
формулирования подобных правил вручную.

2.2.2 Методы машинного обучения

для сопоставления пар сущностей

Для сопоставления пар сущностей применяют
также специальные методы машинного обучения,
которые позволяют автоматизировать процесс фор-
мулирования критериев для сопоставления сущно-
стей. Использование таких методов основано на
применении теории Феллеги и Сантера [14] для
связывания сущностей. Рассмотрим этот подход
подробнее.

Пусть даны коллекции A и B.
Пусть r — это пара r(x, y), где x ∈ A, y ∈ B.
Пусть γ = γ(r)— это вектор сравнения, напри-

мер:

γ(r) = {x.author = y.author, x.venue = y.venue,

x.paper = y.paper} ,

γ(r) = {true, false, true} — пример, в случае если
x.author = y.author, x.venue 6= y.venue, x.paper =
= y.paper.

Пусть M — множество всех пар, являющихся
дубликатами.

Пусть U — множество всех пар, не являющихся
дубликатами.

Тогда правило для определения сходства сущно-
стей можно описать следующей формулой:

R(r) =
m(γ)

u(γ)
=

P (γ|r ∈M)

P (γ|r ∈ U)
.

Определим два порога TI и tU , такие что

– R(r) ≤ tI — объекты (пара) не являются дубли-
катами;

96 ИНФОРМАТИКА И ЕЁ ПРИМЕНЕНИЯ том 8 выпуск 4 2014



Методы разрешения сущностей и слияния данных в ETL-процессе и их реализация в среде Hadoop

– R(r) > tI AND R(r) < tu — невозможно опре-
делить, являются ли объекты (пара) дубликата-
ми или нет;

– R(r) ≥ tu — объекты (пара) являются дублика-
тами.

Правилом связывания, обозначаемым L(tI , tU ),
называется пара порогов tI и tU .

При подобном подходе учитываются стандарт-
ные для задачи проверки статистических гипотез
ошибки первого и второго рода. Ошибки перво-
го рода — два объекта не являются дубликатами
(r(x, y) ∈ U ), однако правило L относит их к дуб-
ликатам. Ошибки первого рода обозначаются бук-
вой µ и их можно описать формулой:

µ = P (Lmatch|U) =
∑

γ

u(γ)P (Lmatch|γ) .

Ошибки второго рода — два объекта являются
дубликатами (r(x, y) ∈M ), однако правило L опре-
деляет, что это не дубликаты. Ошибки второго рода
означаются буквой λи их можно описать формулой:

λ = P (Lnonmatch|M) =
∑

γ

m(γ)P (Lnonmatch|γ) .

Оптимальным правилом связывания L∗(t∗I , t
∗

U )
называется такое правило, которое соответствует
ограничениям на ошибки первого и второго рода
для правила, а также ограничения на неопределен-
ности. Эти ограничения выражаются следующими
формулами:

– ограничения на ошибки:

P (L∗

match
|U) ≤ µ ; P (L∗

nonmatch
|M) ≤ λ ;

– ограничения на неопределенности:

P (L∗

uncertain
|U) ≤ P (Luncertain|U) ;

P (L∗

uncertain|M) ≤ P (Luncertain|M) .

Нахождение оптимального правила является
основной задачей при использовании теории Фел-
леги и Сантера. Классические (переборные) ме-
тоды при таком подходе работают неэффективно,
поэтому нахождение оптимального правила дости-
гается с помощью средств машинного обучения,
например можно использовать наивный байесов-
ский классификатор. Одна из основных проблем
при этом заключается в том, что для вычисления
P (γ|r ∈M) и P (γ|r ∈ U)необходимы знания о том,
какие объекты являются дубликатами, а какие нет
(знания о множествах M и U ).

Для разрешения сущностей применяются раз-
личные реализации подходов, основанных на алго-
ритмах машинного обучения и использовании тео-
рии Феллеги и Сантера, например использование:

– деревьев решений [18];

– метода опорных векторов [19, 20];

– ансамблей классификаторов [21];

– метода условных случайных полей [22].

К недостаткам этих подходов можно отнести
несбалансированность результирующих классифи-
цированных множеств (так, в результате образуется
значительно больше непохожих объектов, чем по-
хожих), а также высокую вероятность того, что объ-
ект не будет причислен ни к какому классу (из-за
неопределенности). Но оба этих недостатка мо-
гут быть устранены путем тонкой настройки алго-
ритмов. Ключевой проблемой при использовании
методов машинного обучения при сравнении пар
сущностей является выбор обучающего множества.

Выделяют следующие методы классификации
сущностей, не требующие построения обучающей
выборки:

– обучение без учителя или с частичным привле-
чением учителя [14, 23];

– методы с активным обучением;

– ансамбли классификаторов [24, 25];

– доказуемая оптимизация точности/полно-
ты [26, 27];

– краудсорсинг [28, 29].

Подводя итог методам разрешения пар сущ-
ностей, выделим методы, основанные на мерах
сходства, и методы, основанные на использова-
нии машинного обучения. Общим недостатком
первой группы методов является сложность форму-
лирования критериев сходства (подбор весов или
явных формул). Методы машинного обучения ли-
шены этого недостатка в силу своей структуры,
но при этом ключевой проблемой является выбор
обучающего множества, да и сами методы значи-
тельно сложнее. Перспективными (но все еще мало
изученными) представляются методы машинного
обучения, не требующие изначального определе-
ния обучающего множества, такие как методы,
основанные на активном обучении и краудсор-
синге.

2.3 Использование ограничений

После того как определен метод разрешения
конкретных пар сущностей, можно определить за-
висимости. Далее представлены примеры зависи-
мостей, используемых для установления сходства
сущностей:

– транзитивность: если М1 и М2 похожи и М2
и М3 похожи, то и М1 и М3 похожи;
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– эксклюзивность: если М1 и М2 похожи, то М3
не может быть похож на М2;

– функциональные зависимости: если М1 и М2
похожи, то М3 и М4 должны быть похожи.

Транзитивность часто используется в методах
удаления дубликатов, а эксклюзивность использу-
ется в методах установления связей между сущно-
стями.

В заключение можно отметить, что разрешение
сущностей является быстро развиваемой областью.
Исследуются новые меры сходства [14], ведутся ра-
боты по применению перспективных методов ма-
шинного обучения [24–29]. Развивается приме-
нение функциональных зависимостей при очистке
данных (data cleaning) [30–32]. Ведутся работы по
построению сущностей с наиболее представитель-
ными данными (включающими данные из разно-
образных дубликатов — методы канонизации сущ-
ностей [33]). Также исследуются методы, в которых
решения по сходству двух сущностей принимаются
на основе анализа совокупности сущностей, при-
менения вероятностных логик сходства, латентной
модели Дирихле [34–36].

3 Методы слияния данных

Под слиянием данных [6, 12, 13] понимается
образование интегрированного представления ин-
формации об одной и той же сущности реального
мира, полученной из разных источников данных.
Процесс слияния данных включает следующие за-
дачи: слияние записей о сущностях, разрешение
возможных конфликтов, обнаружение и удаление
ошибочных данных. Методы слияния данных,
кратко рассмотренные в данном разделе, исследо-
ваны в Потсдамском университете [13]. Различные

аспекты проблемы слияния данных представлены
на рис. 1.

3.1 Типы конфликтов при слиянии
данных

Различают два типа конфликтов: конфлик-
ты, вызванные неопределенными значениями,
и конфликты, вызванные противоречивыми значе-
ниями.

Неопределенность означает, что в одном ис-
точнике данных содержатся неизвестные значения
(null), а в другом — известные. Проблема заключа-
ется в том, что семантика неопределенных значе-
ний (null) может сильно отличаться. Различают три
варианта: неизвестные значения, несуществующие
значения (например, атрибут «имя супруга» все-
гда будет null для неженатых), скрытые значения
(такие данные, которые по каким-то причинам не
позволено видеть).

Противоречивость значений означает появле-
ние двух различных ненулевых (not null) значений.
Возможны различные стратегии обработки подоб-
ных конфликтов, о чем рассказывается в следу-
ющем подразделе.

3.2 Стратегии разрешения конфликтов

Различают следующие подходы к разрешению
конфликтов:

– игнорирование конфликтов;

– избегание конфликтов;

– разрешение конфликтов.

Стратегия игнорирования конфликтов предпо-
лагает извлечение всей доступной информации.

Рис. 1 Различные аспекты проблемы слияния данных
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Примеры функций для разрешения конфликтов

Функция Описание Стратегия Пример конфликта
Min, Max, Sum, Count, Avg Обычная агрегация Разрешение конфликта Подсчет зарплаты (средней

или максимальной), под-
счет возраста или количе-
ства детей

Random Случайное значение Разрешение конфликта Размер участка
Longest, Shortest Самое короткое или

длинное значение
Разрешение конфликта Например, для имен

Choose (source) Значение из конкрет-
ного ресурса

Избежание конфликта Например, для финансовых
данных, если принято ре-
шение доверять информа-
ции из Yahoo больше, не-
жели другим ресурсам

Choose Depending (val, col) Выбирается значение
в зависимости от значе-
ния в другом атрибуте

Избежание конфликта Например, если выбран
атрибут «город» из одного
ресурса, то «почтовый ин-
декс» разумно взять из того
же самого ресурса

Vote Голосование, решение
по большинству

Разрешение конфликта Например, для подсчета
рейтинга

Coalesce Выбор первого ненуле-
вого значения

Избежание конфликта Например, для имен

Group, Concat Группировка или кон-
катенация всех значе-
ний

Избежание конфликта Например, для отзывов
о продуктах

MostRecent Выбор наиболее свеже-
го значения (недавно
обновленного)

Разрешение конфликта Например, если интересует
последний адрес местожи-
тельства

Escalate Сохранение всех кон-
фликтующих значений,
с тем чтобы пользова-
тель сам решил, какое
выбрать

Игнорирование конфликта Например, для атрибута
«пол» сложно придумать
объективные причины вы-
бора того или иного значе-
ния

. . . . . . . . . . . .

Например, для строк это может быть обычная кон-
катенация строк, а пользователь уже сам решает,
какие данные верны.

Стратегия избегания конфликтов предполагает
выбор данных на основе самих данных (по некото-
рому алгоритму) или на основе метаданных. При-
мером функции на основе данных может служить
функция coalesce (выбор первого ненулевого зна-
чения) или функция выбора самого длинного зна-
чения. Примером функций на основе метаданных
может выступать выбор в зависимости от самого
источника (например, известно, что один из источ-
ников наиболее достоверный). Другим примером
является функция, выбирающая значение из то-
го источника, в котором большее число значений
было выбрано для других атрибутов.

Стратегии разрешения конфликтов учитывают
все значения и выбирают из них «достоверное».
Примером подобной функции могут выступать все-

возможные функции голосования, функции выбо-
ра случайного значения, функции среднего зна-
чения, функции наиболее часто встречающегося
значения и др.

В таблице представлены примеры функций для
разрешения конфликтов.

3.3 Основные функции разрешения
конфликтов

Вводится операция outer union [13], результа-
том которой является объединение двух отноше-
ний. Если схемы не совпадают, то результирующая
схема является объединением двух исходных схем.
Например, пусть даны два отношения: A с набо-
ром атрибутов {a, b, c, d} и отношение B с набо-
ром атрибутов {c, d, e, f}. Результирующая схема
будет содержать набор атрибутов = {a, b, c, d, e, f}.
В результирующие кортежи для недостающих атри-
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бутов помещаются нулевые значения. Эта опера-
ция не является стандартной и отсутствует в боль-
шинстве реляционных систем управления базами
данных (СУБД). В реляционной алгебре подобная
операция может быть представлена как

(SELECT a, b, c, d, NULL as e, NULL as f FROM A)
UNION
(SELECT NULL as a, NULL as b, c, d, e, f FROM B).

Вводится функция tuple subsumption [13]. Го-
ворят, что кортеж t1 поглощает другой кортеж t2
(поглощаемый кортеж), если у них

– совпадают схемы;

– в t2 больше неизвестных (null) значений, чем
в t1;

– в t2 все известные значения совпадают со зна-
чениями в t1.

Например, пусть даны кортежи t1 =
= (5, ‘text’, null, 7) и t2 = (5, null, null, 7). Видно,
что каждый атрибут в t2 либо совпадает с аналогич-
ным атрибутом в t1, либо он null. Для этого примера
кортеж t1 поглощает кортеж t2.

Вводится функция tuple complementation [13].
Говорят, что кортежи t1 и t2 дополняют друг друга,
если

– у них совпадают схемы;

– они не совпадают;

– значения соответствующих атрибутов в t1 и t2
совпадают, либо одно из них не определено,
либо оба не определены;

– t1 и t2 имеют как минимум один атрибут, зна-
чения которого совпадают.

Например, пусть даны кортежи t1 =
= (5, ‘text’, null, null) и t2 = (5, null, null, 7). Видно,
что кортежи дополняют друг друга. Результатом
операции дополнения для этих двух кортежей будет
новый кортеж t = (5, ‘text’, null, 7).

3.4 Операторы слияния данных

Различают два основных подхода к слиянию
данных. Эти подходы основаны на операции объ-
единения (union-based) или на операции соедине-
ния (join-based). Различают следующие основные
операции.

Minimum Union [13] (union-based). Операция
представляет собой выполнение операции outer
union, а затем удаление из результата всех поглоща-
емых (subsumed [13]) кортежей. Пример операции
представлен на рис. 2.

Complemetation Union [13] (union-based). Опера-
ция представляет собой выполнение операции outer
union, а затем дополнение (complementation) всевоз-
можных кортежей. Пример операции представлен
на рис. 3.

Рис. 2 Пример операции Minimum Union

Рис. 3 Пример операции Complementation Union
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Рис. 4 Пример операции Full Disjunction

Grouping and Aggregation [13] (union-based). Опе-
рация предполагает выполнение outer union, а за-
тем группировку по общему атрибуту и применение
функции агрегации к остальным атрибутам. При-
мер операции на языке SQL представлен ниже.

WITH OU AS (
(SELECT A, B, C, NULL AS D FROM U1)
UNION (ALL)
(SELECT A, B, NULL AS C, D FROM U2)),
SELECT A, MAX(B), MIN(C), SUM(D)
FROM OU
GROUP BY A

Full Disjunction [37] (join-based). Операция пред-
ставляет собой full outer join (стандартную реля-
ционную операцию), после чего применяется sub-
sumptionк результату. Пример представлен на рис. 4.

Match Join [13] (union- + join-based). В операции
выбираются всевозможные комбинации значений
атрибутов, после чего выполняется full outer join.
Фактически реализуется outer union двух коллек-
ций. Затем определяется N − 1 вспомогательных
отношений, где N — число атрибутов, а каждое из
отношений содержит по два атрибута: один общий
и какой-то другой. После чего происходит full out-
er join (N − 1)-го отношения. Пример реализации
операции на языке SQL представлен ниже.

WITH
OU(A,B,C,D) AS (
(SELECT A, B, C, NULL AS D FROM U1)
UNION
(SELECT A, B, NULL AS C, D FROM U2)),

//←Outer Union

B V(A,B) AS (SELECT DISTINCT A, B FROM OU),
//← 1-е отношение (N = 4)
C V(A,C) AS (SELECT DISTINCT A, C FROM OU),

// ← 2-е отношение (N = 4)
D V(A,D) AS (SELECT DISTINCT A, D FROM OU),

//← 3-е отношение (N = 4)
SELECT A, B, C, D

FROM B V FULL OUTER JOIN C V FULL OUTER
JOIN D V //← Full Outer Join

Merge (union- + join-based). Операция объеди-
няет операции соединения и объединения. Для
каждого общего атрибута формируются две версии
значений, нулевые значения удаляются функцией
COALESCE (выбор первого ненулевого значения).
Пусть даны два отношения: A с набором атрибутов
{a, b, c} и B с набором атрибутов {a, b, d}. Пусть a —
конфликтующий атрибут, b — атрибут с нулевыми
значениями. Пример реализации операции на язы-
ке SQL представлен ниже, а результат показан на
рис. 5.
(SELECT A.a, COALESCE(A.b, B.b), A.c, B.d
FROM A LEFT OUTER JOIN B ON A.a = B.a)
UNION
(SELECT B.a, COALESCE(B.b, A.b), A.c, B.d
FROM A RIGHT OUTER JOIN B ON A.a = B.a)

Grouping and Aggregation (union-based). Опера-
ция представляет собой группировку по некоторо-
му атрибуту, а затем использование разнообразных
агрегирующих функций. В качестве достоинства
данного подхода можно выделить его реализацию
в большинстве СУБД и эффективное выполнение.
Пример реализации на SQL представлен ниже.
WITH OU AS (
(SELECT A, B, C, NULL AS D FROM U1)
UNION (ALL)
(SELECT A, B, NULL AS C, D FROM U2)),
SELECT A, MAX(B), MIN(C), SUM(D)
FROM OU
GROUP BY A

Data Fusion оператор [11] — Fuse By (union-based).
В некоторых системах пошли дальше использова-
ния стандартных операций группировки и агрега-
ции. Ключевое слово FUSE BY используется вместо
GROUP BY, и семантика у него аналогична. Вмес-
то использования стандартных функций агрегации
используется встроенная функция RESOLVE, ко-
торой параметром передается само значение и имя
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Рис. 5 Пример операции Merge

функции разрешения конфликтов. Пример реали-
зации на SQL представлен ниже.
SELECT ID,
RESOLVE(Title, Choose(IMDB)),
RESOLVE(Year, Max),
RESOLVE(Director, COALESCE),
RESOLVE(Rating, COALESCE),
RESOLVE(Genre, Concat)
FUSE FROM IMDB, Filmdienst
FUSE BY (ID)
ON ORDER Year DESC

4 Разрешение сущностей
в больших данных

Для манипулирования большими разнострук-
турированными данными служат Hadoop-инфра-
структуры [1, 2], предоставляющие масштаби-
руемое хранилище и обеспечивающие высокую
скорость анализа больших данных за счет распреде-
ленной их обработки. Для применения методов раз-
решения сущностей в такой среде нужна адаптация

алгоритмов для их распределенного выполнения на
различных узлах Hadoop-кластера.

В среде Hadoop реализована парадигма распре-
деленного программирования для анализа данных
Map-Reduce [38, 39], называемая по именам основ-
ных функций. Вначале на всех узлах кластера обра-
батываются блоки данных независимо друг от друга
(Map). После чего данные группируются по заранее

выбранным для алгоритма ключам и поступают на
выполнение на один или более узлов в зависимости
от алгоритма (Reduce).

Таким образом, для реализации любого алгорит-
ма в Hadoop-инфраструктуре требуется его адап-
тация к виду Map-Reduce. Другим вариантом яв-
ляется реализация алгоритма на одном из языков
высокого уровня, таких как Pig [40], Hive [41],
Jaql [42]. Все эти языки автоматически перепи-
сывают программы, реализованные на них, в Map-
Reduce-приложения для выполнения на Hadoop-
кластере.

В случае больших данных и распределенных ин-
фраструктур традиционные подходы требуют дора-
боток. Различают два основных метода разрешения
сущностей над большими данными: разбиение дан-
ных на блоки (blocking [43, 44]) и распределенный
метод разрешения сущностей.

Суть разбиения на блоки заключается в следу-
ющем. Пусть имеется 1000 компаний в 1000 городах.
Требуется сравнить компании. Алгоритм полно-
го попарного сравнения потребует 1012 сравнений.
При этом если предположить, что компании из раз-
ных городов не могут совпадать, то потребуется 109

сравнений. Ключевой проблемой данного подхода
является выбор критерия, по которому разбиваются
данные.

Различают два основных метода: основанный
на хэш-функции [10] и основанный на сходстве со-
седей [10]. Метод, основанный на хэш-функции,
предполагает разбиение на блоки по хэш-ключу.
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Основной проблемой алгоритма является выбор
хэш-функции. Метод, основанный на сходстве
соседей, предполагает, что совпадать могут только
объекты, похожие по некоторой мере. Все объек-
ты сортируются по какому-то признаку (ключу —
простому или составному, уникальность ключа не
требуется). После этого выбирается размер окна,
внутри которого объекты сравниваются. Пробле-
мой данного метода является выбор ключа сорти-
ровки.

Распределенный метод разрешения сущностей
предполагает реализацию традиционных алгорит-
мов этого семейства в виде Map-Reduce-приложе-
ния, что требует зачастую полного пересмотра ис-
ходного алгоритма. Другой вариант — реализация
алгоритма разрешения сущностей на специализи-
рованных языках, чему будет посвящен следующий
раздел. Третий вариант — использование специ-
ализированных инструментов, направленных на
распределенное выполнение методов разрешения
сущностей над Hadoop [45].

5 Реализация операций
разрешения сущностей
и слияния данных в среде
Hadoop

Язык HIL [46] — декларативный язык, ориен-
тированный на разрешение и интеграцию сущно-
стей в Hadoop инфраструктуре. HIL компилируется
в язык Jaql [43, 44], который, в свою очередь, ав-
томатически переписывается в Map-Reduce, если
этого требует алгоритм.

5.1 Реализация методов разрешения
сущностей

Пусть даны структуры данных, включающие три
атрибута: id, value, name. Тогда простейшее правило
разрешения сущностей на языке HIL будет выгля-
деть следующим образом:
declare Duplicated: ?;
declare Generated: ?;
declare Deduplicated: ?;

create link Deduplicated as
select
[gen: [id: g.id, name: g.name, value: g.value],
dup: [id: d.id, name: d.name, value: d.value]]
from Generated g, Duplicated d
match using
rule id: g.id = d.id,
rule name: g.name = d.name,
rule value: g.value = d.value;

В этом примере используется простое сопостав-
ление сущностей по совпадению значений. Если
требуется ввести какую-то функцию меры для зна-
чений, это можно реализовать внешней функцией
Jaql:
@jaql{
compareValue =
javaudf(¥org.ipiran.similarity.ValueSimilarity¥);

}
После этого такую функцию можно вызывать из

языка HIL:
declare compareValue: function ? to ?;
declare Duplicated: ?;
declare Generated: ?;
declare Deduplicated: ?;

create link Deduplicated as
select
[gen: [id: g.id, name: g.name, value: g.value],
dup: [id: d.id, name: d.name, value: d.value]]
from Generated g, Duplicated d
match using
rule id:
compareValue(g.id, d.id) > 0.7,
rule name:
compareValue(g.name, d.name) > 0.7,
rule value:
compareValue(g.value, d.value) > 0.7;

Можно также ввести меру для сравнения объек-
тов целиком.

Пусть описана функция compareObject, которая
принимает на вход объекты. Тогда правило на языке
HIL изменится, так как в этом случае используется
другой вид правил:
insert into Deduplicated
select
[gen: [id: g.id, name: g.name, value: g.value],
dup: [id: d.id, name: d.name, value: d.value],
value: compareObject(g,d)]
from Generated g, Duplicated d
where compareObject(g, d) > 0.7;

Во всех этих случаях происходит сравнение всех
объектов со всеми, сложность подобного сравне-
ния O(n2). Несмотря на то что сравнения будут
выполняться независимо и распределены на всех
узлах кластера (так как HIL переписывается в Jaql,
а тот, в свою очередь, в Map-Reduce), время их
выполнения может быть довольно большим. Для
уменьшения числа сравнений, как было описано
в разд. 4, можно разбивать данные на блоки.

Пусть имеется функция calcHash, которая вы-
числяет хэш для объектов. В результате функция
может выдавать столько уникальных значений, на
сколько блоков требуется разбить данные. Тогда,
объединив правила, рассмотренные выше, выбрав
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вначале те объекты, что совпадают по хэш-функ-
ции, а далее, вычислив общую меру, можно полу-
чить результат за более короткое время:
declare calcHash: function ? to ?;
insert into GeneratedHash
select [$.*, hash: calcHash($.*)]
from Generated;
insert into DuplicatedHash
select [$.*,hash: calcHash($.*)]
from Duplicated;

create link Deduplicated as
select [
gen: [id: g.id, name: g.name, value: g.value],
dup: [id: d.id, name: d.name, value: d.value]]
from GeneratedHash g, DuplicatedHash d
match using
rule id: g.hash = d.hash;
insert into Measured
select [gen: dd.gen, dup: dd.dup, value:
compareObject(dd.gen, dd.dup)]
from Deduplicated dd
where compareObject(dd.gen, dd.dup) > 0.8

5.2 Реализация методов слияния данных

Будем считать, что этап разрешения сущностей
уже пройден и дана некоторая коллекция Dedu-
plicated, где уже установлены соответствия одним
из вышеперечисленных способов. Например, пусть
имеются две коллекции: A (id, a, b, c) и B (id, a, b, d).
Атрибуты a, b, c, d могут содержать null-значения,
атрибуты id совпадают. Ниже дан пример подобных
данных для коллекции А в формате JSON:
[{¥a¥:null,¥b¥:null,¥c¥:¥wmqhxfgmac¥,
¥id¥:919132322},
{¥a¥:null,¥b¥:null,¥c¥:¥wmqhxfgmac¥,
¥id¥:919132322}] Тогда коллекция разрешенных
сущностей может быть получена следующим обра-
зом:
create link Deduplicated as
select
[gen: [id: a.id, a:a.a, b:a.b, c:a.c],
dup: [id: b.id, a:b.a, b:b.b, d:b.d]]
from A a, B b
match using
rule1: a.id = b.id;

Рассмотрим теперь реализацию Minimum Union
и оператор Fusion [11] на языке HIL.

Как было определено в разд. 3, Minimum Union —
это последовательное применение операций outer
union и subsumption [13]. Outer Union фактически
реализуется с помощью индекса FusionIndex. Ис-
пользование индекса оправдано, так как существует
несколько записей, описывающих одну сущность.

Ключом является атрибут id. Ниже представлена
реализация операции Outer Union:
insert into FusionIndex![id: f.gen.id] select [a: f.gen.a,
b: f.gen.b, c: f.gen.c] from Deduplicated f;

insert into FusionIndex![id: f.dup.id] select [a: f.dup.a,
b: f.dup.b, d: f.dup.d] from Deduplicated f;

Далее для реализации subsumption требуется уда-
лить все ненужные кортежи. Это делается на язы-
ке Jaql. Для этого нужна функция, которая бы
определяла, поглощается ли один кортеж другим.
К сожалению, в языке Jaql нет возможностей напи-
сания общих (generic) методов, универсальных для
всех коллекций, поэтому функцию сравнения мож-
но реализовать на Java и подключить к языку Jaql
подобно тому, как демонстрировалось в подразд. 5.1
на примере функций вычисления меры. Либо же
можно реализовать функцию для сравнения кон-
кретных коллекций на языке Jaql, как показано
ниже:
is subsumed = fn(i,j) ((
isnull(j.a) or (i.a == j.a) ) and (isnull(j.b) or
(i.b == j.b)) and (isnull(j.c) or (i.c == j.c)) and
(snull(j.d) or (i.d == j.d)) and (i! = j));

Функция is subsumed(i,j) проверяет, поглощает
ли один кортеж другой при помощи попарного
сравнения атрибутов или проверки на null.
removeSubsumed = fn (a) (b = a,
subs = for (i0 in b) [a→ ¦lter is subsumed(i0,$)],
s = subs→ expand,

a→ ¦lter not $ in s);
Функция removeSubsumed удаляет все поглощен-

ные записи из кортежа. Здесь реализован наивный
алгоритм, который попарно для каждого кортежа
находит все поглощенные им и удаляет их.
minUnion = fn(id,a) ( {id:id, minunion:
removeSubsumed(a)});

Функция minUnion нужна для построения ре-
зультирующих кортежей при реализации Minimum
Union. С ее помощью операцию Minumum Union
можно описать следующим образом на языке HIL:
insert into MinimumUnion
select minUnion(i.dup.id,

FusionIndex![id : i.dup.id])
from Deduplicated i;

Для каждого id достаются все соответствующие
записи и удаляются те, которые ими поглощаются.

Оператор Data Fusion [11] представляет собой
особый вид функции, использующий группировку
для преодоления конфликтов. Основная идея за-
ключается в группировке различных представлений
одной и той же сущности по общему атрибуту, а за-
тем в применении функций разрешения конфлик-
тов для всех остальных атрибутов, сливая данные
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в одну сущность. Различают два вида стратегии для
функций разрешения конфликтов:

(1) deciding-стратегия заключается в выборе ка-
кого-то одного значения каким-то способом
(минимум, максимум, случайное значение);

(2) mediating-стратегия заключается в агрегации
всех значений (среднее значение, сумма).

Пусть имеются две коллекции: A (id, name, age)
и B (id, name, info), пример которых дан ниже:
A
[{¥id¥:760046903,¥name¥:null,¥age¥:null},
{¥id¥:15009544, ¥name¥: ¥zvqcsxkzxk¥,
¥age¥:938781652}]

B
[{¥id¥:15009544, ¥name¥:null, ¥info¥:null},
{¥id¥:760046903, ¥name¥:¥pjltaghyug¥,¥info¥:null}]

Пусть для них пройден этап разрешения сущ-
ностей и построена коллекция Deduplicated, как
описано выше в этом разделе. Пусть также для этих
данных построен индекс FusionIndex, как показано
выше для операции Minimum Union. Тогда опера-
тор Data Fusion на языке HIL может быть описан
следующим образом:
@jaql{
average = fn($a) avg($a[*].age);
any = fn($a) any($a[*].name);
concat = fn ($a) strJoin($a[*].info,¥ ¥);
}

insert into Fused
select [
id: i.dup.id,
age:
average(FusionIndex![id: i.dup.id]),
name:

any(FusionIndex![id: i.dup.id]),
info:
concat(FusionIndex![id: i.dup.id])]
from Deduplicated i;

Функции вычисления среднего, выбора случай-
ного ненулевого значения, а также конкатенации
реализованы на Jaql. Данное правило образует кол-
лекцию Fused, причем для атрибута age будет под-
считано среднее значение, для имени name выбрано
любое ненулевое значение, а для атрибута info будет
получена конкатенация всех доступных значений.
Таким образом, в данном примере показана реа-
лизация обеих стратегий для функций разрешения
конфликтов в операторе Data Fusion.

6 Заключение

Рассмотренные методы и операции извлечения
и интеграции информации о сущностях реально-
го мира, представленной сырыми разноструктури-
рованными коллекциями данных, позволяют про-
граммировать интеграционные потоки вида ETL
для образования интегрированных структуриро-
ванных данных, которые могут быть использованы
в приложениях для дальнейшего анализа и обра-
ботки. В статье рассмотрены методы разрешения
сущностей и слияния данных. В статье показаны
способы программирования методов и операций
извлечения и интеграции информации о сущностях
реального мира, включая методы слияния данных,
на декларативном языке HIL.
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