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Resumo

Diversos métodos de Resolucdo de Entidades (RE) t€ém sido desenvolvidos na academia e
inddstria ao longo dos anos com o intuito de identificar entidades (e.g. registros) duplicadas
em bases de dados a fim de tratd-las. Para avaliar a qualidade dos resultados de tais méto-
dos, € necessdrio compard-los com um gabarito, que consiste em um documento contendo
todos os pares de registros duplicados conhecidos em uma base de dados. A geragdo desses
gabaritos para bases de dados reais é feita de forma manual a partir da inspecao de todas
as combinagdes de pares de registros existentes nessas bases. Isso apresenta complexidade
quadratica, com relagdo ao(s) tamanho(s) da(s) base(s) de dados, o que acarreta na necessi-
dade de bastante tempo para realizac@o da tarefa e na possibilidade de introdugdo de erros.
Em virtude disto, alguns trabalhos apresentam abordagens automdticas ou semiautomaéti-
cas para geracdo de gabaritos para a tarefa de RE que, no entanto, ou ndo sdo aplicaveis a
dominios variados ou ainda requerem um esfor¢co manual considerdvel. Neste trabalho € pro-
posta GTGenERAL, uma abordagem semiautomatica que combina resultados de multiplos
algoritmos de RE juntamente com Aprendizagem Ativa para gerar gabaritos, com redugdo de
esfor¢co manual. Experimentos usando bases de dados reais mostram que a abordagem € ca-
paz de gerar gabaritos proximos aqueles gerados pela abordagem do estado da arte, enquanto
reduz substancialmente o esforco manual empreendido no processo.

Palavras-chave: Resolucido de Entidades, Deduplicagdo, Gabarito, Aprendizagem de

Maigquina, Aprendizagem Ativa, Classificagao.



Abstract

Several methods of Entity Resolution (ER) have been developed both at academia and in-
dustry over the years, with the aim to identify duplicate entities (e.g. records) in datasets. To
evaluate the efficacy of such methods, it is necessary to compare their results with a ground-
truth, which consists of a document containing all known duplicate record pairs in a dataset.
In general, the generation of ground-truths for real datasets is done manually from the in-
spection of all combinations of pairs of records in a dataset. However, this is subject to error
and presents quadratic complexity, with respect to the size(s) of the dataset(s), requiring a
long time to be performed. In this context, some works present (semi)automatic approaches
for the generation of ground-truths for the ER task. However, such approaches are either
not applicable to several domains or still require a considerable manual effort. In this work,
we propose GTGenERAL, a semiautomatic approach which combines results from multi-
ple algorithms of ER together with Active Learning to generate ground-truths employing
reduced manual effort. Experiments using real datasets show that, with great manual effort
reduction, GTGenERAL is able to generate ground-truths close to those generated by the
state-of-the-art approach, while substantially reducing the manual effort undertaken in the
process.

Keywords: Record Linkage, Deduplication, Ground-truth, Machine Learning, Active

Learning, Classification.
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Capitulo 1

Introducao

A possibilidade de os sistemas de informagdes reunirem informagdes de diversas fontes
de dados, muitas vezes heterogéneas, aliada ao elevado volume de dados por elas arma-
zenados, potencializa a existéncia de problemas referentes a qualidade dos dados. Dentre
os problemas, pode-se destacar a presenga de registros duplicados em bases de dados, os
quais consistem em miltiplas representacdes de uma mesma entidade do mundo real [2;
37]. Diversos motivos podem levar a ocorréncia desses registros duplicados como erros de
digitacdo, mudanca de endereco ou nomes de pessoas que nao foram devidamente atualiza-
dos, entre outros [11].

Na Tabela 1, é possivel observar um exemplo ficticio em que a entidade do mundo real
Michael Jackson possui seus dados duplicados em uma base de dados devido a erros de
digitagdo ocorridos no preenchimento dos atributos Nome e Nascimento e a falta de alguns

dados no campo Endereco de um dos registros.
Tabela 1.1: Exemplo de registro duplicado em uma base de dados.

Id | Nome Nascimento Endereco

79 | Michael Jackson 05/05/1980  R.: Hollywood Boulevard N° 15

981 | Mychael Jakson  05/05/1908  R.: Hollywood B. N° 15

Diversos métodos de Resolugio de Entidades (RE)! tém sido desenvolvidos na academia

'"Também conhecida como deduplicacio de dados, correspondéncia entre entidades ou resolucio de dados.



1.1 Motivagdo e Problematizacdo 2

e industria ao longo dos anos com o intuito de identificar registros duplicados em bases de
dados. Para determinar os pares duplicados, tais métodos baseiam-se na similaridade entre os
valores dos atributos, como enderego, nome e data de nascimento, dos pares de registros [17;
19; 31]. O valor de similaridade gerado apés a comparagdo dos valores dos atributos é
utilizado para classificar cada par de registros como duplicado ou nao-duplicado.

A classificagdo dos pares de registros, para os diversos métodos de RE, ocorre a partir
de dois tipos de abordagens: 1) aquelas que confiam no conhecimento do especialista no
dominio da(s) base(s) de dados, as quais geralmente combinam uso de funcdes de distancia
e regras logicas para esse fim; ou i1) abordagens que, a partir de dados de exemplo, sdo
treinadas para identificar esses pares de registros, como aquelas que utilizam algoritmos de
Aprendizagem de Méquina (AM)? [19].

Independentemente da abordagem de classificagdo empregada, a qualidade dos resul-
tados produzidos pelos métodos de RE é normalmente mensurada com o uso de métricas
como Precision® e Recall*, apresentadas nas Equacdes 1.1 e 1.2, as quais necessitam ter
acesso as ocorréncias de casos verdadeiro positivos (VP), falso positivos (FP) e falso nega-
tivos (FN) identificados pelo método de RE utilizado. Para tal, € necessdrio comparar os
registros duplicados identificados pelo método de RE com um gabarito, que consiste em um
conjunto contendo os pares de registros duplicados conhecidos em uma base de dados [12;

25; 351

. |V P|
S D B 1.1
precision VP +|FP| (1.1)
[V P|
= ———— 1.2
reca VPN (1.2)

1.1 Motivacao e Problematizacao

Para bases de dados reais, a estratégia naive para a geracdo do gabarito consiste em
um ou mais especialistas no dominio da(s) base(s) de dados realizarem a inspecdo dos pares

formados pelo Produto cartesiano aplicado sobre todos os registros existentes na(s) base(s) de

2Em inglés, Machine Learning.
3Precision calcula a propor¢io de pares duplicados corretos recuperados.
4Recall afere a proporgio de pares duplicados corretamente recuperados.



1.2 Relevancia 3

dados. Nesse caso, a tarefa apresenta complexidade quadratica com relacao ao(s) tamanho(s)
da(s) base(s) de dados, o que acarreta na necessidade de bastante tempo para avaliacdo e
possibilidade de introdugéo de erros [11; 30; 39]. Essa dificuldade leva a existéncia de poucas
bases de dados reais com gabaritos disponiveis em repositdrios publicos, as quais geralmente
sd30 pequenas e restritas a poucos dominios, o que dificulta a realizacdo de experimentos
relacionados a RE mais abrangentes [51].

Considerando, por exemplo, uma base de dados real com 100 registros, o ndmero de
pares de registros a serem avaliados, apds a aplicacdo do Produto cartesiano sobre todos
os registros, € de 4.950. Se a base de dados a ser considerada for apenas dez vezes maior,
o numero de avaliacOes passa para 499.500. Esse crescimento quadrdtico torna invidvel a
atuacdo de um especialista humano no dominio da base de dados, responsdvel pela geracdo
do gabarito para todos os pares de registros.

Dessa forma foi identificada como possibilidade de pesquisa cientifica a proposi¢do de
uma abordagem para geracdo de gabaritos para avaliar a tarefa de RE. Tal abordagem deve:
1) maximizar a correta selecao de pares de registros duplicados e ii) minimizar a aplicacao

de esforco humano para realizacao da tarefa.

1.2 Relevancia

A existéncia de poucas bases de dados com gabarito disponiveis em repositorios publicos
acarreta na dificuldade de profissionais da industria € membros da comunidade cientifica
validarem novos métodos relacionados a tarefa de RE.

Nesse sentido, alguns trabalhos cientificos tém apresentado abordagens automdticas para
geragdo de gabaritos para a tarefa de RE. Por exemplo, os autores de [25] se baseiam em
informacdes disponiveis nos metadados dos registros avaliados para identificar aqueles que
sdo duplicados. Entretanto, observa-se que a solug¢do apresentada nao € generalizavel para
multiplos dominios de bases de dados.

Outros trabalhos propdem abordagens semiautomdticas para geracao de gabaritos. Por
exemplo, os autores de [51] realizam inspe¢do manual de registros conflitantes entre algo-
ritmos de RE. Entretanto, observa-se que, apesar de haver reducio na intervencado humana

obtida (quando comparada a estratégia naive), ainda ha necessidade de uma quantidade con-
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siderdvel de esfor¢co manual para geracao de gabaritos para a tarefa de RE.

Desse modo, a necessidade de uma abordagem semiautomatica para geracao de gabaritos
para RE, independente de dominio, que procure reduzir consideravelmente o esforco manual
empregado no processo enquanto busque maximizar a quantidade de pares de registro corre-
tos identificados, ressalta a importancia deste trabalho.

Assim, com o intutito de treinar algoritmos de AM de maneira acurada para auxiliar
na composicao de um gabarito, podem ser exploradas estratégias de Aprendizagem Ativa
(AA)°, que buscam gerar conjuntos de treinamento com pouca intervencdo manual, sem
a necessidade de conjuntos de dados previamente rotulados imposta por estratégias como
Oversampling e Undersampling, as quais manipulam sinteticamente esses dados para com-
por conjuntos de treinamento [45].

E importante destacar que a tarefa de geracio de gabaritos para RE pode se confundir com
o desenvolvimento de um classificador 6timo para RE, porém este tltimo em geral necessita
realizar sua tarefa de forma eficiente, enquanto a primeira prioriza a eficicia do gabarito a

ser gerado, ndo se preocupando com o tempo necessario para a geragao do mesmo.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € propor uma abordagem semiautomatica para geragao
de gabaritos que faca uso de algoritmos de AM, a partir da aplicagdo de estratégias de AA
conjuntamente ao uso de resultados de multiplos algoritmos de RE.

Para que seja possivel alcangar o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sdo

necessarios:

e estudar formas de combinar resultados de algoritmos de RE;

e identificar estratégias de AA, aplicadas ao problema de RE, que possam ser utilizadas

para gerar conjuntos de treinamento capazes de treinar algoritmos de AM;

e compreender e selecionar algoritmos de AM a serem utilizados no processo de classi-

ficacdo dos pares de registros que irdo compor gabaritos para RE;

SEm inglés, Active Learning.
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e avaliar a abordagem para geracdo de gabarito para RE proposta, em termos de esfor¢co
manual empreendido para geragdo do gabarito e em relacdo a quantidade de entidades

duplicadas corretamente identificadas.

1.4 Contribuicoes
Este trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e GTGenERAL - Ground-Truth Generator for Entity Resolution with Active Learning,
uma abordagem semiautomatica que combina resultados de multiplos algoritmos de
RE e algoritmos de AM para gerar gabaritos para a tarefa de RE, capaz de minimi-
zar o esforco manual empreendido no processo enquanto busca maximizar a selecao
de pares de registros que t€ém a maior probabilidade de serem duplicados; a fim de
evitar o emprego de grande esfor¢co manual no processo, a abordagem faz uso de es-
tratégias de AA que buscam selecionar um conjunto de treinamento reduzido, porém
representativo, para treinar os algoritmos de AM. GTGenERAL faz uso tanto de es-
tratégias de AA que empregam heuristicas que assumem monotonicidade, as quais
partem do pressuposto que um par de registros com alto valor de similaridade é mais
provével representar a mesma entidade do mundo real do que um par com baixo va-

lor de similaridade [1; 16], como aquelas que ndo consideram essa propriedade [3;

13];

e STERSWin, uma estratégia de AA que, por meio do deslizamento de janelas sobre um
conjunto de pares obtidos a partir de resultados conflitantes de algoritmos de RE, as-
sumindo monotonicidade, € capaz de compor um conjunto de treinamento balanceado

e representativo para treinar classificadores de RE;

e Um estudo experimental empregando bases de dados reais de diversos dominios, para
avaliar a abordagem proposta tanto utilizando a estratégia de AA proposta, quanto a

estratégia de AA disponivel em [13], a qual ndo assume monotonicidade.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este documento estd estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2, sdo abordados os
conceitos-chave empregados para compreensdo do trabalho. No Capitulo 3, sdo discutidos
trabalhos relacionados. O problema abordado € definido no Capitulo 4, onde também € des-
crita em detalhes a solu¢cdo do estado-da-arte. No Capitulo 5 a abordagem GTGenERAL
¢ proposta como alternativa para solucionar o problema abordado neste trabalho. Ainda,
¢ apresentada uma estratégia de AA, que assume monotonicidade, a ser aplicada em GT-
GenERAL. No Capitulo 6, a abordagem proposta € avaliada usando bases de dados reais.
Finalmente, o Capitulo 7 conclui o trabalho e apresenta direcionamentos para trabalhos fu-

turos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, sdo apresentados 0s conceitos necessdrios para compreensao da aborda-
gem proposta neste trabalho. Os conceitos abordados sdo: 1) Tipos de Classificadores para
Resolu¢do de Entidades; ii) Aprendizagem de Mdquina para Resolucdo de Entidades; iii)
Aprendizagem Ativa para Geracao de Conjuntos de Treinamento Representativos; iv) Mo-

notonicidade em Resolucdo de Entidades; e v) Comité de Classificadores.

2.1 Tipos de Classificadores para Resolucao de Entidades

A tarefa de RE, cujo processo € apresentado resumidamente na Figura 2.1 para uma
base de dados, pode ser considerada um problema de classifica¢do [16]. Em um primeiro
momento, os dados sdo pré-processados, tornando-se padronizados. Em seguida, a fim de
reduzir a complexidade do processo de RE, tornando-o mais eficiente, os registros podem ser
indexados, ou seja, aqueles registros com valores semelhantes para um ou mais atributos sao
agrupados para serem comparados entre si. Com a indexacdo, sdo gerados pares de registros
para que, na terceira etapa, possam ser comparados usando-se funcdes de similaridade, as
quais retornam valores que indicam o quao similar € cada par. A cada par de registros, é
associado a um valor de similaridade. Esses valores de similaridade, por fim, sdo utilizados

na etapa de classifica¢do para decidir se o par representa uma entidade duplicada ou ndo [6;

23; 281.
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Figura 2.1: Processo de Resolug@o de Entidades para uma base de dados, adaptado de [11]

Duplicatas

Nao-
Duplicatas

Em particular, na etapa de classificacdo de pares de registros (quanto a sua duplicidade),
podem ser aplicadas abordagens: i) ndo-supervisionadas, as quais fazem uso de valores de
similaridade previamente computados, sem que se tenha acesso a qualquer informacao sobre
as caracteristicas dos pares de registros que dizem respeito a duplicados ou ndo-duplicados; e
i1) supervisionadas, as quais utilizam dados de treinamento para aprender como classificar os
pares de registros. Mais especificamente, dentre essas abordagens, estdo aquelas que fazem
uso de algoritmos de AM, os quais necessitam de um conjunto de treinamento que contenha
pares de registros com seus respectivos valores de similaridade e rétulos que informem se
cada par pertence a classe de registros duplicados ou ndo-duplicados [11; 19].

Dado o fato de as abordagens de RE envolverem sempre a classificacdo de pares de regis-
tros, a partir deste ponto, quando se utilizar o termo "classificador ndo-supervisionado"estara
sendo referenciada qualquer abordagem de RE ndo-supervisionada. Da mesma maneira,
quando for utilizado o termo "classificador supervisionado", dado o escopo deste trabalho,
estard sendo referenciada qualquer abordagem supervisionada que faca uso de algoritmos de

AM para classificar pares de registros.

2.2 Aprendizagem de Maquina para Resolucao de Entida-

des

A AM estuda maneiras de o computador aprender tarefas e melhorar a execucao destas
tarefas a partir da experiéncia [36]. Algoritmos de AM basicamente fazem uso de modelos
matematicos que buscam a funcdo ideal f : X — Y que melhor reflete o problema, onde
X representa o dominio das varidveis de entrada do modelo e Y o dominio do valor a ser

predito, como uma classe, por exemplo. Os algoritmos buscam a partir de um conjunto de
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treinamento 7" = {(z1,v1), ..., (Tn, Yn) } estimar uma fun¢do g : X — Y | g = f.

No caso de AM aplicada ao problema de RE, o conjunto de treinamento pode, por exem-
plo, ser da forma de um vetor 7' = {(z1, %, ..., x5, y1), ..., (x}, 22, ..., 2", yn) }. Em T, cada
x; € [0, 1] representa a similaridade entre os valores do i-ésimo atributo do j-ésimo par de
registros contido na base de treino. Como mostrado no conjunto 7" da Figura 2.2, a classe a
qual cada par pertence ¢ representada por y; € {0,1}, com y; = 1 se o par referenciar um

registro duplicado, (a1, by), por exemplo; ou y; = 0, caso contrdrio, como os pares (ay, bs) €

(ag, bl) [15, 19]

X Y

A |
[ | | |
ID-Pares Nome Nasc End Classe
(a1,bl) 0.6 0.8 1.0 1
T= (al1,b2) 0.0 0.15 0.0 0
(a2,b1) 0.2 0.1 0.5 0
(a2,b2) 0.9 0.85 0.95 1

Figura 2.2: Exemplo de conjunto de treinamento para AM aplicada a RE.

Para que o modelo a ser treinado possa ser acurado, € importante que 7' possua exemplos
que representem bem as caracteristicas dos mais diversos conjuntos de registros abordados
no problema [11]. Como os dados utilizados para treinamento nas abordagens de AM sdo
obtidos tradicionalmente a partir de amostragem aleatdria, se faz necessario que a amostra
selecionada aleatoriamente seja suficientemente grande, de forma que possa incluir a maior
quantidade possivel de pares de registros, inclusive aqueles mais raros que possuam padroes
de dados bastante distintos dos demais [29; 43].

Quando aplicados a tarefa de RE, os algoritmos de AM, ao selecionar aleatoriamente
pares para compor o conjunto de treinamento, tendem a ser penalizados com amos-
tras pouco representativas. Isso se deve ao fato de as bases de dados geralmente so-
frerem com o problema de desbalanceamento de classes, em que o subconjunto de pa-
res duplicados é geralmente muito menor que o subconjunto de pares nido-duplicados [4;

25]. Frente a isso, podem ser utilizadas, por exemplo, estratégias de AA com o intuito de re-
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duzir o tamanho desses conjuntos sem implicar em perda de representatividade dos mesmos.

2.3 Aprendizagem Ativa para Geracao de Conjunto Trei-

namento Representativo

Para amenizar o problema de geracdo de conjuntos de treinamento a partir de bases de
dados desbalanceadas, podem ser utilizados métodos como 1) Oversampling, que reduz o
nimero de amostras da classe majoritdria em um conjunto de dados [8]; ou ii) Undersam-
pling, que cria amostras sintéticas da classe minoritédria a partir dos dados existentes [26].
Entretanto, tais métodos necessitam que os dados possuam os rétulos referentes as classes
consideradas, inviabilizando sua aplicagdo para geracdo de gabaritos proposta neste trabalho.

Dessa forma, considerando bases de dados que ndao possuam qualquer rotulag@o prévia,
podem ser utilizadas estratégias de Aprendizagem Ativa (AA) para geracdo de conjuntos
de treinamento. Nessas estratégias, algoritmos de AM, em conjunto com um especialista
humano (ordculo), buscam selecionar dados informativos para treinamento, acarretando na
geracdo de conjuntos rotulados balanceados menores, porém suficientes para treinar algo-
ritmos acurados [16; 43]. No ambito de AA, sdo considerados dados informativos aqueles
que, sem apresentar redundancia entre si, sdo capazes de representar as caracteristicas da(s)
base(s) de dados [13; 44]

O processo de AA, ilustrado na Figura 2.3, consiste basicamente em treinar o modelo
utilizado pelo algoritmo de AM com um pequeno conjunto de treinamento inicial 7" e, ite-
rativamente, selecionar novos dados da base para que o ordculo rotule-os. A cada iteragao,
os dados sdo adicionados a 7', que ajudard a melhorar o modelo treinado, tornando-o capaz,
no caso do problema de RE, de classificar corretamente um maior nimero de novos pares de
registros. O processo € repetido até que um valor relativo a eficicia do modelo seja alcan-
cado ou um or¢amento, que determina o nimero méaximo de rotulagdes, seja esgotado [11;
43].

A selecdo de dados € realizada a partir da aplicagdo de heuristicas, como AA baseada em
amostra por incerteza ou consulta a um comité de classificadores [16; 44]. O conjunto 7',
resultante da selecdo, pode ser utilizado para treinar algoritmos de AM de forma tdo acurada

quanto aqueles algoritmos que fazem uso de grandes conjuntos de treinamento gerados por
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amostragem aleat6ria [16].

Conjunto de [SESSSN Algoritmo de
aprendizagem

treinamento
rotulado

<x,v>I

DEL G EDE
rotulados

qQ—0"

Oraculo Consulta

Figura 2.3: Esquema geral de funcionamento de AA, adaptado de [43].

2.4 Monotonicidade em Resolucao de Entidades

A monotonicidade é uma propriedade matemdtica que diz respeito a relacdo de ordem
mantida entre dois conjuntos de maneira que esta relacdo € estritamente ndo-decrescente ou
estritamente ndo-crescente [40].

Formalmente, seja S um conjunto ordenado de valores e f uma funcio definida sobre .S,

tem-se que:

e f é monétona ndo-decrescente quando Vx,y € S, (x >y = f(z) > f(y));

e f é monétona ndo-crescente quando Vz,y € S, (z >y = f(z) < f(y)).

Em RE, embora a monotonicidade nio seja uma regra, ela pode ser observada em intime-
ras bases de dados [16]. Por exemplo, na relagio existente entre os valores de similaridade
(textual) entre pares de registros (0,0; 0,1; 0,2; 0,3;...;0,9; 1,0) e a disposi¢ao de pares
de registros duplicados existentes na base de dados. Nesses casos, espera-se que quao maio-
res os valores de similaridade, maior serd a probabilidade de que os pares com esses valores

representem registros duplicados.
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Essa relacdo pode ser observada, por exemplo, na Figura 2.4, onde sao apresentados dois
grificos que destacam a concentra¢do de pares de registros duplicados para duas das ba-
ses de dados utilizadas nos experimentos do Capitulo 6. Ambos os gréficos apresentam a
relacdio entre valores de similaridade para atributos® das bases de dados em questdo, calcu-
lados a partir da funcdo de similaridade Levenshtein’. Os contornos auzis destacam a regido
de concentragcdo de duplicatas, proximas a valores altos de similaridade, enquanto as ndo-
duplicatas, representadas por contornos vermelhos, apresentam-se distribuidas proximas a

baixos valores de similaridade.

CDs Restaurante

1.00 ) - 1.00 U &

0.75 1 0754
= 0
o o
2 ()
o ©
~ =
C
£ 050+ £
2 '© 050
%) c
c )
[0) [
> Q (
@ ®
- |

0.25 1

0.25 A
0.00 A
0.00 025 0.50 0.75 1.00 025 0.50 075 1.0C
Levenshtein (Artista + Faixa 2) Levenshtein (Nome + Endereco)
Par de registros duplicados Falso-positvo —— Verdadeiro-positivo

Figura 2.4: Presenca de monotonicidade em bases de dados reais.

Apesar de ser uma hipdtese que ndo se pode garantir que ocorra em todas as bases de
dados, como alertado em [3] e [13], a hiptese da monotonicidade mantém-se em muitas
bases de dados [1; 16]. Este fato estimulou o desenvolvimento de estratégias de AA aplicadas

a RE baseadas em monotonocidade [1; 14; 16; 38; 49], assumindo que essa propriedade

%Para melhor compreensdo do leitor, o nome dos atributos das bases de dados utilizadas, geralmente abre-

viados e em inglés, sdo apresentados nesta dissertacdo em portugués.
"De maneira geral, a funcio de similaridade Levenshtein calcula o custo minimo necessario para transformar

uma string A em uma string B através de operagdes que envolvem inser¢do, remog¢do ou substitui¢do de

caracteres [19; 37].
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torna mais vidvel a geracdo de um bom conjunto de treinamento para o processo de AM no

contexto de RE.

2.5 Comité de Classificadores

Dentre as alternativas para geracdo do conjunto inicial de treinamento para estratégias
de AA, estdo aquelas que se baseiam no conceito de comité de classificadores, cuja ideia
central é que a unido de classificadores distintos tende a fornecer um resultado melhor do
que aqueles que seriam obtidos por um unico classificador [10]. Esse conceito pode ser
utilizado 1) a partir da aplicacdo de classificadores supervisionados sobre uma base de dados,
de modo que iterativamente seus resultados sejam combinados e seus conflitos rotulados por
um especialista, para serem utilizados para retreinar e aprimorar os proprios classificadores
(Figura 2.5) como ocorre em [5; 21; 42]; ou ii) a partir da combinagdo de classificadores
nao-supervisionados cujo resultado do conflito entre eles € utilizado como entrada para outra

tarefa que ndo envolve o retreinamento desses classificadores (Figura 2.6) [9; 51].

(X,Y)

Classificadors"P

v

g sup
Classificador, (X,?

Dados nao- L A ClassificadorSUP | hmd Res#l:ad: —
rotulados 3 conflitante ‘o

ClassificadorsYP

Classificadors4P

Comité de classificadores
supervisionados

Figura 2.5: Comité de classificadores supervisionados.
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nsup

Classificador1

nsup

Classificadorz

Dados nao- Xl Classificador?SUP Resflll.ltado
rotulados 3 conflitante

Classificadorzs"p

Classificador"SUYP

n

Comité de classificadores
nao-supervisionados

Figura 2.6: Comité de classificadores nao-supervisionados.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma visdo geral sobre os principais topicos necessarios
a compreenssao deste trabalho. Inicialmente foram apresentadas as etapas do processo de
Resolucao de Entidades com destaque para os tipos de classificadores que podem ser apli-
cados nesse processo. Em seguida, foram discutidos os conceitos relativos a classificacao
supervisionada em RE a partir de algoritmos de Aprendizagem de Maquina. Ainda, foi apre-
sentado o conceito de Aprendizagem Ativa, que pode ser aplicado para gerar conjuntos de
treinamento a partir de bases de dados desbalanceadas, que nao possuam qualquer rotulacao
prévia. Posteriormente, foi abordado o conceito de monotonicidade, caracteristica matema-
tica presente em diversas bases de dados que tem sido explorada para desenvolver estratégias
de AA especificas para o problema de RE. Por fim, foi apresentado o conceito de Comité de
Classificadores, o qual € utilizado na abordagem para geracdo de gabaritos para RE pro-

posta neste trabalho. No capitulo seguinte, sdo apresentados os trabalhos do estado da arte
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relacionados ao problema e solug¢do proposta apresentados neste trabalho.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo discutidos trabalhos que abordam o problema de geracao de gabaritos
tanto em RE, quanto em outras dreas, com destaque para aqueles que o fazem com auxilio
de AM. Além disso, sdo apresentados trabalhos que discutem a aplicagao de AA na tarefa de
RE.

Os artigos selecionados foram encontrados a partir da realizacdo de consultas aos en-
genhos de busca ACM Digital Library® e IEEE Xplore Digital Library’, consistindo de tra-
balhos publicados entre 2005 e 2018, a partir da sentenca de palavras-chave apresentadas
na Tabela 3.1. Além disso, com base nas referéncias apresentadas nos artigos encontrados,

foram selecionados trabalhos adicionais para compor a pesquisa.

3.1 Geracao de Gabaritos para a Tarefa de RE

Uma proposta de geracao automadtica de gabaritos para avaliar a deduplicacdo de regis-
tros bibliogréficos da plataforma gerenciadora de referéncias Mendeley'® é apresentada em
[25]. O processo baseia-se na andlise de metadados de documentos inseridos pelos usudrios
em suas bases de documentos. Para criar um conjunto de dados representativo, o sistema
seleciona amostras de documentos de diferentes usuarios, com diferentes niveis de ruido,

provenientes de uma base de dados, como arXiv'!, que possuam o mesmo identificador e os

8https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home. jsp
Ohttps://www.mendeley.com/
"nttps://arxiv.org/
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Tabela 3.1: Palavras-chave utilizadas nas buscas dos trabalhos relacionados.

Sentenca de palavras-chave

("ground truth” OR "ground-truth” OR "gold standard")
AND

1 | ("duplicate detection” OR "deduplication” OR "record linkage" OR

"data matching" OR "entity matching" OR "entity resolution” OR

"merge-purge” OR "record matching” OR "information retrieval")

("active learning")

AND
2 | ("duplicate detection” OR "deduplication" OR "record linkage" OR
"data matching" OR "entity matching" OR "entity resolution” OR

"merge-purge” OR "record matching" OR "information retrieval")

consideram como duplicados desde que possuam uma porcentagem de similaridade acima
de um limiar pré-estabelecido. Apesar de apresentar bons resultados, a solu¢do nao é genera-
lizavel para outros dominios, como a abordagem GTGenERAL proposta neste trabalho, por
depender de elementos especificos de registros bibliograficos tratados pelo sistema legado
do Mendeley.

Com uma abordagem independente de dominio, os autores de [51] sugerem um processo
semiautomdtico para geracdo de gabaritos para deduplicac@o de registros chamado Annea-
ling Standard (AS). O processo faz uso de resultados de RE gerados por n classificadores
e inclui inspecdo manual realizada de forma iterativa. Nessa abordagem, a interven¢do hu-
mana sO se faz necessaria quando os pares automaticamente classificados como duplicados
na iteracdo corrente discordam do resultado anterior. Os experimentos, realizados apenas
sobre uma base de dados privada, apresentam um resultado préximo ao gabarito real em
termos de qualidade, com necessidade de menos esfor¢co humano se comparados a geracao
naive de gabaritos para a tarefa de RE.

Na geracdo do AS, por exemplo, se um par de registros é apontado por n — 1 classifica-
dores como possivel registro duplicado, este par é considerado conflitante devido ao fato de

ter sido classificado como registro nao-duplicado por um unico classificador e, assim, tem



3.2 Geragdo de Gabaritos utilizados em outras Areas da Computacdo 18

que ser inspecionado manualmente. Na abordagem proposta no presente trabalho (GTGe-
nERAL), a qual se baseia no processo de geracdo do AS, nem todos os conflitos gerados
entre os classificadores participantes do processo sdo inspecionados manualmente, mas sim
utilizados como entrada para geracdo de um conjunto de treinamento para classificadores

supervisionados por meio de estratégias de AA.

3.2 Geraciio de Gabaritos utilizados em outras Areas da
Computacao

Em outras dreas da Computacao, duas estratégias para geracao de gabaritos sdo ampla-
mente utilizadas, com o intuito principal de reduzir a interven¢do humana necessdria no

processo: Crowdsourcing e Aprendizagem de Maquina.

3.2.1 Aplicacao de Técnicas de Crowdsourcing

A tarefa de Crowdsourcing consiste em distribuir através de plataformas como Amazon

Mechanical Turk'? e Figure Eight!'?

pequenas tarefas a individuos que as realizam por uma
recompensa geralmente financeira. Nesse sentido, trabalhos voltados aos mais diversos obje-
tivos como "Transcri¢do de imagens histéricas de documentos manuscritos" [22], "Descrigio
de imagens disponiveis na internet" [33], "Transcri¢do de didlogos de noticias e talk shows"
[47] e "Deteccdo de objetos em imagens" [48] propdem a utiliza¢do de tais mecanismos de
Crowdsourcing, seja para gerar o gabarito a partir da simples rotulagdo de exemplos disponi-
bilizados aos individuos ou para, a partir da rotulagdao de uma quantidade pré-estabelecida de
exemplos, treinar modelos de AM que serdo utilizados para classificacdo de mais exemplos
que devem compor o gabarito.

Em todos esses trabalhos, além da necessidade de realizacdo de investimento moneté-

rio para utilizacdo da maioria das plataformas, surge a preocupagdo com a qualidade do

resultado gerado devido aos distintos graus de conhecimento dos individuos e com a possibi-

2nttps://www.mturk.com/
Bhttps://www.figure-eight.com/
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lidade de inser¢do de dados ruidosos por individuos mal-intencionados (spammers) [34; 41,
46; 52]. Considerando esses possiveis problemas e, especialmente, por ser projetada para
lidar com os mais diversos dominios de bases de dados, que demandam a atuacio de espe-
cialistas desses dominios, a abordagem GTGenERAL nao faz uso de qualquer estratégia de

Crowdsourcing.

3.2.2 Aplicacao de Técnicas de Aprendizagem de Maquina

Outra alternativa que pode ser utilizada com fins de reduzir o esfor¢co manual na gera-
¢do de gabaritos € a aplicagdo de algoritmos de AM, que é empregada em GTGenERAL
conjuntamente a resultados de classificadores ndo-supervisionados.

Alinhados a esse pensamento, os autores de [24] fazem uso de um processo semiautoma-
tico para gerar gabaritos para avaliar a tarefa de andlise de imagens complexas de documentos
arabes. O método proposto faz uso de AM por meio da aplicagc@o de redes neurais. Consi-
derando a variedade entre classes de documentos, o processo fornece um modelo dedicado
para cada classe de documentos, de modo que seja capaz de aprender as caracteristicas de
cada classe, adaptando-se as mudangas que ocorrem, recebendo como entrada as corre¢des
feitas pelos usudrios.

Em [20], a estratégia de AM ¢é aplicada com o intuito de automatizar o processo de
geracdo de gabaritos para avaliar a tarefa de marcacao de musicas disponiveis em plataformas
digitais. O processo baseia-se na fusdo de decisdes de multiplos anotadores autométicos
a fim de compor o conjunto de treinamento para um algoritmo de regressdo, alcangando

aprendizagem acurada com boas taxas de predi¢ao.

3.2.2.1 Estratégias de Aprendizagem Ativa Aplicadas ao Problema de RE

Diversos trabalhos [1; 3; 4; 13; 14; 16; 38; 42; 49; 50] tém abordado a aplicagdo de
AA para a tarefa de RE. Tais trabalhos, além de preocuparem-se em gerar o conjunto de
treinamento com menor esforco, lidam com o problema de desbalanceamento de classes nas
bases de dados, como discutido no Capitulo 2. Essas estratégias podem ser divididas entre

aquelas que assumem a hipdtese de monotonicidade (em que, quanto maior a similaridade
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entre um par de registros, mais provavel que ele represente uma registro duplicado) como em
[1; 14; 16; 38] e aquelas que ndo confiam nesta propriedade, como AdInTDS*!4, proposta
em [13] e utilizada nos experimentos realizados neste trabalho, e aquelas apresentadas em [3;
4; 42: 50].

Na abordagem AdInTDS, vetores de similaridade sao agrupados em clusters de onde sdo
extraidos exemplos para rotulacdo. Recursivamente, esses clusters sao divididos em clusters
menores e novas rotulacdes sao realizadas, até que um grau de pureza pré-estabelecido seja
atingido, em que o cluster contenha a maioria de vetores representando pares de registros du-
plicados ou a maioria de pares ndo-duplicados. Na abordagem GTGenERAL, para diminuir
o esforco manual na geragdo do conjunto de treinamento dos classificadores supervisiona-
dos, a abordagem pode empregar qualquer estratégia de AA (independentemente da hipStese

de monotonicidade).

3.3 Comparativo das Abordagens para Geracao de Gaba-

rito Apresentadas

A abordagem para geragdo de gabaritos para RE apresentada em [25], desenvolvida es-
pecificamente para ser utilizada com dados provenienetes da plataforma Mendeley, nao é
aplicavel a outros dominios. J4 a abordagem para geracdo de gabaritos para RE proposta
em [51] é independente de dominio, no entanto demanda grande intervengdo manual por
contar apenas com a atuagdo de especialistas no processo. Por sua vez, buscando reduzir a
intervencao humana no processo de geracao de gabaritos utilizados em outras areas da Com-
putagdo, os trabalhos apresentados em [24] e [20] fazem uso de Aprendizagem de Maquina,
entretanto apresentam processos especificos para os dominios em que sdo aplicadas.

Na Tabela 3.2, é apresentada uma visdo geral das diferencas entre as abordagens para
geracdo de gabaritos supracitadas em relacdo a abordagem GTGenERAL proposta neste
trabalho.

Para ilustrar essas diferengas foram consideradas cinco caracteristicas relacionadas ao

contexto deste trabalho:

Y Adaptive and Interactive Training Data Set Selection for Entity Resolution.
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e Abordagem semiautomatica para geracio de gabarito: informa se a abordagem

faz uso ou nao de processo semiautomdtico para gerar gabaritos;

e Geracao de gabarito para a tarefa de RE: indica se a abordagem ¢ utilizada para

gerar gabaritos para avaliar a tarefa de RE;

e Independente de dominio: informa se a abordagem pode ser aplicada a mais de um

dominio de dados;

o Utilizacao de Aprendizagem de Maquina: aponta se a abordagem faz uso de técnicas

de AM no processo de geracdo de gabaritos;

o Utilizacao de Aprendizagem Ativa: indica se a abordagem, que faz uso de técnicas

de AM no processo de geracdo de gabaritos, aplica estratégias de AA para compor o

conjunto de treinamento utilizado.

Tabela 3.2: Tabela comparativa das abordagens para geracdo de gabarito apresentadas.

Abordagem
semi- Geracao de | Independente | Utilizacdo de | Utilizacdo de
Trabalhos automitica | gabarito para de Aprendizagem | Aprendizagem
para geracao | a tarefa de RE dominio de Maquina de Ativa
de gabarito
[25] N S N N N
[51] S S S N N
[24] S N N S N
[20] N N N S N
GTGenERAL S S S S S

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados trabalhos cientificos relativos a geracdo de gabaritos

especificos para a tarefa de RE, assim como trabalhos relativos a geracdo de gabaritos em

outras areas da Computagao. Além disso foram discutidos trabalhos cientificos que envolvem

a aplicacdo de Aprendizagem Ativa na tarefa de RE, dos quais uma parte assume o conceito



3.4 Consideracoes Finais 22

de monotonicidade em suas estratégias, enquanto outros nao consideram essa caracteristica.

No capitulo seguinte, € definido e formalizado o problema abordado neste trabalho.



Capitulo 4

Definicao do Problema e Solucao do

Estado-da-Arte

Neste capitulo € definido e formalizado matematicamente o problema de geracdo de ga-
baritos para RE abordado neste trabalho. Além disso, é detalhada a abordagem do estado-
da-arte para geracdo de gabaritos para RE, Annealing Standard, a qual é usada como base

para a abordagem proposta neste trabalho.

4.1 Formalizacao

Dado R = {riy,rs,...,7,} um conjunto de registros de uma ou mais bases de dados,
as quais possuam erros e variagdes em seus dados acarretando em duplicidade de registros,
tem-se que (R X R) é o conjunto de todos os pares (r;,7;) com j < k. A fim de identificar
todos os pares de registros (7, ;) duplicados em R, as abordagens de RE fazem uso de um
classificador ¢ cujo resultado é o conjunto C' de todos os pares (r;,7;) € (R X. R) que
foram considerados duplicados por c.

Dessa forma, seja C = {C4,Cy,...,C,} o conjunto de resultados de n classificado-
res para um ou mais conjuntos de registros, tem-se que C**? = {C]"*, C3*, ..., Cs"P} &
o conjunto equivalente a C composto apenas por resultados de n classificadores que fa-
zem uso de abordagens de classifica¢do supervisionada (¢**?). De forma andloga, C"*"P =
{7 CY™P, ..., C"svP} é o conjunto equivalente a C composto apenas por resultados de m

classificadores que fazem uso de abordagens de classificacdo ndo-supervisionada (c™*“P).

23
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Para que classificadores supervisionados ou ndo-supervisionados sejam avaliados, faz-se
necessdrio que o conjunto de registros sobre o qual sdo aplicados possuam um gabarito, que

¢ definido formalmente da seguinte maneira:

Definicao 1. (Gabarito para Resolugdo de Entidades).
Seja R um conjunto de registros de uma ou mais bases de dados, tem-se que um gabarito

G'S consiste no conjunto de todos registros duplicados conhecidos em R.

Em processos de geracdo manual de gabaritos e em estratégias de AA aplicados a RE,
pares de registros (7;,7;) € (R X~ R) sdo apresentados a humanos especialistas no dominio
de R (6raculos) para que, apds andlise dos valores dos atributos de cada par, seja determinado
se representam registros duplicados ou ndo. Formalmente, um ordculo € definido como

segue:

Definicao 2. (Ordculo para rotulagdo de pares de registros).
Um oréculo baseado em inspe¢do manual ¢ é uma fungéo ¢ : (R X~ R) — {d,n}, onde,

para cada (r;,7;) € (R X< R):

d, se (r;,r;)indica um par de registros duplicados,
C(Tiv Tj ) =

n, caso contrario.

Associado a ¢ hda um orcamento b > 0 que indica a quantidade médxima de rotulacdes

manuais que podem ser realizadas.

O problema abordado neste trabalho consiste em gerar um gabarito aproximado para
avaliar classificadores de RE com um nimero reduzido de intervencdes humanas realizadas

durante o processo. O problema pode ser formalizado da seguinte maneira:

Definicao 3. (Geragdo de Gabarito Aproximado para RE).

Sejam R um conjunto de registros de uma ou mais bases de dados, C = {C},Cs, - -+ ,C},}
um conjunto de resultados de classificadores sobre R, ¢ : (R X. R) — {d,n} um oraculo
baseado em inspecdo manual, b € Z um limite de or¢camento de inspecdes manuais e GS 0

gabarito de registros duplicados em R. O problema de geracao de gabarito aproximado para
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RE consiste em:

Gerar: um gabarito aproximado G’ C (R X . R) com base em C
Maximizar: |G' N GS|

Minimizar: (|G'| — |GS|)?

Sujeito a: uso(¢) < b

4.2 Annealing Standard: abordagem do estado-da-arte

O problema apresentado na Seg¢do 4.1 € tratado no trabalho apresentado em [51], cujo
gabarito resultante, denominado Annealing Standard (AS), é composto por PAU PM, onde
PA = () C}""" é o conjunto de pares de registros rotulados automaticamente por classi-

i=1

n
ficadores ndo-supervisionados e PM = |J C”*"\ PA é o conjunto de pares de registros
=1
rotulados manualmente por um especialista do dominio de R.

Pares

Classificador™YP Resultado Automaticamente

Baseline Baseline Rotulados
e o (PA)

1
t Pares
Manualmente

Base de dados

L

Classificadores P P -
. . . ares .~ . Inspecao
Adicionais Resultantes Avaliagio [ 1 Conflitantes [ J
3 4 manual

nsup nsup

nsup nsyp
2 G, ... Cn bi {6 ¢ }

(PM)

L
&

: Rotulados

]
n N
. Gabarito
n
[l

Figura 4.1: Abordagem semiautomadtica para geracéo de gabarito para RE, adaptada de [51].

Conforme ilustrado na Figura 4.1, na abordagem de geracdo do AS, um primeiro classifi-
cador ndo-supervisionado (c;*"") é aplicado sobre a base de dados (passo 1) e seu resultado
(conjunto de possiveis registros duplicados) é estabelecido como baseline formando a pri-

meira versao do gabarito com pares classificados unicamente de maneira automatica. A cada
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iteragdo seguinte, um novo classificador ndo-supervisionado (¢,”*”, k > 1) é aplicado sobre
a base de dados (passo 2) e seus pares resultantes sao comparados com o resultado existente
no gabarito atual (passo 3).

Os pares de registros classificados pelo algoritmo de RE corrente cuja classe difere da-
quela apresentada no conjunto de pares previamente classificados automaticamente (P A)
devem ser inspecionados manualmente (passo 4) e inseridos no conjunto de pares rotulados
manualmente (PM).

Conforme mais iteracdes forem executadas, com mais classificadores nao-
supervisionados, a tendéncia € que o conjunto de pares manualmente rotulados cresca,
permanecendo no conjunto de pares automaticamente rotulados apenas os pares classifica-
dos igualmente por todos os classificadores ndo-supervisionados. No Apéndice A pode ser

visto um exemplo detalhado da geracdo do AS.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, o problema abordado neste trabalho foi definido e formalizado matemati-
camente, além de ter sido detalhada a abordagem do estado da arte para geracao de gabaritos
para RE, Annealing Standard. No capitulo seguinte, sdo apresentadas em detalhes a aborda-

gem para geracdo de gabaritos para RE e a estratégia de AA, propostas neste trabalho.



Capitulo 5

Abordagem GTGenERAL

Este capitulo apresenta GTGenERAL, uma abordagem semiautomaética que combina re-
sultados de multiplos classificadores nao-supervisionados e AA, para gerar gabaritos com
esfor¢o manual reduzido para avaliar a tarefa de RE. Em seguida, é apresentada STERSWin
- Selection of Training Dataset for Entity Resolution with Sliding Window, uma estraté-
gia de AA que, assumindo monotonicidade, busca selecionar um conjunto de treinamento

balanceado e representativo.

5.1 Abordagem GTGenERAL

De forma semelhante ao AS, o gabarito produzido pela abordagem proposta neste traba-
lho é composto por um conjunto de pares de registros automaticamente rotulados (PA) e
um conjunto de pares manualmente rotulados (P M), ambos gerados a partir de resultados
provenientes de um comité de classificadores nao-supervisionados. A formagao desses con-
Jjuntos se d4 conforme os passos descritos a seguir e ilustrados na Figura 5.1, assim como no
Algoritmo 1.

Inicialmente, um classificador ndo-supervisionado (¢***) é aplicado sobre a base de da-
dos (passo 1) de maneira que os pares de registros classificados por ele como possiveis
duplicados devem compor a primeira versdo do gabarito (baseline). A partir das proximas
iteragdes, um novo classificador ndo-supervisionado (c;”**,k > 1) classifica os pares de
registros da base de dados (passo 2) e, posteriormente, esses pares sdo comparados com 0

resultado existente na versdo atual do gabarito (passo 3). Assim, o conjunto PA é povo-

27
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nsup

Classificador Resultado

Baseline Baseline
€1

1
—

Base de
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ClassificadorsYP
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Figura 5.1: GTGenERAL: Abordagem semiautomatica para geracao de gabarito para RE

com o uso de AA.

ado inicialmente pela interseccao dos resultados de n classificadores ndo-supervisionados,
n
PA = '01 crevr,

Em geguida, € gerado um conjunto PC' de pares de registros conflitantes entre os n classi-

ficadores ndo-supervisionados participantes do comité, PC' = Lnj C”"P\ PA. Por ndo terem
i=1

sido classificados igualmente por todos os classificadores, supde-se que os pares presentes

em PC' sejam de classificagdo ndo-6bvia. Dessa forma, espera-se que esses pares possam

auxiliar na geracdo de um conjunto de treinamento com bom nivel de informatividade, a ser

utilizado nas etapas seguintes do processo.

Essa acumulagdo de pares conflitantes no conjunto PC' busca, também, sanar um pro-
blema apresentado pelo AS que torna mais dispendioso o processo em termos de esforco
humano: neste, uma inspe¢ao manual tem de ser realizada sempre que um resultado confli-
tante surge, mesmo que gerado por apenas um classificador. Por se tratar de um processo
cumulativo, a ordem com que os classificadores sdo aplicados sobre o conjunto de registros
ndo influencia no ndmero de conflitos existentes. Dessa forma, ndo importa se um classifi-

cador, bom ou ruim, € utilizado no inicio ou no fim desse processo de GTGenERAL.

Na Tabela 5.1, por exemplo, considerando um conjunto de registros R =
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{a,b,¢,d,e, f,g,h,i,7,k, 1}, sdo apresentados os resultados de seis classificadores ndo-
supervisionados com pares de registros considerados duplicados. A partir do conflito exis-
tente entre esses resultados é formado o conjunto PC, o qual encontra-se disposto na tltima

linha da referida tabela.

Classificadores nao-supervisionados
CP*" = {(a,b); (c,d); (g,k); (i,7)}
C = {(a,b); (c,d); (e, f); (g, h); (3,1)}
O3 = {(a,b); (¢, £); (d, h); (e, 9); (b, 5); (i,1)}
" = {(a,b); (b,1); (d, h); (e, £); (g, 1)}
s = {(a,b); (d, h); (f,9); (i, 1)}
Cos = {(a,b); (d, h); (f,1); (g, k); (h, §)}
Pares conflitantes

PC = {(b,4); (¢, d); (¢, f); (d, h); (e, [); (e, 9); (f, 9); (f,2); (g, h); (g, k); (s 5); (2,5); (i, 1)}

Tabela 5.1: Exemplo de formagao do conjunto PC'.

Parte dos pares de registros constantes em PC' deverio ser classificados posteriormente
por classificadores supervisionados. Assim, como discutido no Capitulo 2, cada par de regis-
tros € associado a um vetor de similaridade referente a comparacao dos valores de atributos
dos registros de R, gerados a partir da aplicacdo de fun¢des de comparagao escolhidas pelo
especialista no dominio de R.

Com o conjunto PC' devidamente composto, € aplicada sobre ele uma estratégia de AA
fA4 . PC — T (passo 4) que seleciona um conjunto reduzido de pares de registros a serem
rotulados por um 6raculo ¢ e comporem o conjunto 7', de modo que o nimero de rotulacdes
ndo pode ultrapassar o or¢amento pré-estabelecido (b), i.e., T C PC e |T| < b(¢). Como
os pares de registros que compdem 7' foram rotulados manualmente, esses pares passam
a compor, também, o conjunto PM de pares manualmente rotulados que fazem parte do
gabarito, i.e., PM =T.

No passo 5, os pares de registros de 7' s@o utilizados para treinar um classificador su-
pervisionado (c**?). Uma vez treinado, no passo 6, esse classificador serd utilizado para
classificar os pares do conjunto PC' que ndo foram selecionados para 7', i.e., PC\T. Os

pares duplicados classificados nesse processo automatico sao armazenados no conjunto PR
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de pares resultantes, ¢**? : (PC\T') — PR e, por fim, sdo adicionados ao conjunto de pares
automaticamente rotulados, PA = PA U PR. Ao término do processo, tem-se o gabarito

formado por pares de registros rotulados automatica e manualmente, GT' = PAU PM.
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Algoritmo 1 GTGenERAL
Input:

e C"“P: conjunto de resultados de classificadores ndo-supervisionados
e *"P: classificador supervisionado

o fA4: estratégia de AA

e (: oraculo humano

e b: orcamento maximo para rotulacdes manuais

Output: Gabarito para RE (GT)
1. PA=C""
2. PC =10
3: for i :=2to |C™"P| do
4: PA:=PANC"™
5: end for

6. PC == |J C™""\PA
=1

70 T = Uy ryefaacpe) (T, 2, (11, 72)) > T é preenchido até o or¢amento b ser
alcancado

8: PM =T

9: train(c™P,T) > ¢*P ¢ treinado com o conjunto de treinamento 7’

10: RP = c*"?(PC\T) 1 Os pares ndo rotulados pelo ordculo sdo classificados por ¢*“P
11: PA:=PAURP
12: GT = PAUPM

13: return GT
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5.2 STERSWin: Estratégia de AA baseada em Janelas de
Similaridades

Nesta secdo, € proposta uma estratégia de AA baseada em monotonicidade, a ser utili-
zada na abordagem GTGenERAL. A estratégia, avaliada nos experimentos do Capitulo 6,
faz uso de janelas deslizantes aplicadas sobre um conjunto ordenado de pares de registros
conflitantes PC', com o intuito de selecionar os melhores exemplos de pares de registros
para treinamento.

Uma vez que o problema de desbalanceamento entre classes € intrinseco ao problema de
RE, a estratégia de AA proposta faz uso dos conceitos de comité de classificadores e mono-
tonicidade, conjuntamente. A combinac¢do desses conceitos tem por finalidade favorecer a
geracdo de um conjunto balanceado com elementos informativos, que possa ser utilizado no
treinamento de classificadores supervisionados.

Considerando que cada par (r;,7;) € PC tem associado a si um valor de similaridade
sim € [0, 1], pela monotonicidade, pode-se assumir que os pares com maior valor de simi-
laridade tendem a representar registros duplicados, enquanto aqueles com menor valor de
similaridade tendem a representar registros nao-duplicados.

Assumindo PC ordenado crescentemente de acordo com os valores de similaridade, tem-
se os pares de registros de menor similaridade préximos ao extremo inferior de PC' e, de
maneira andloga, proximo ao extremo superior, pares com maior similaridade. Dessa ma-
neira, a partir de cada um dos extremos, é possivel iterativamente deslizar duas janelas w? e
w™ de tamanho n e m (comn > 1lem > 1), respectivamente, em dire¢ao ao centro de PC.
Dessa forma, do subconjunto de registros contido entre os limites de w? é possivel ser ex-
traido um par de registros potencialmente duplicado, assim como de w"? um potencialmente
nao-duplicado, ambos para serem rotulados e adicionados ao conjunto de treinamento 7'.

Para exemplificar, considere os seguintes valores de similaridade de pares de registros:

{0.50,0.53,0.62,0.65,0.71,0.77,0.79,0.8,0.8,0.93,0.94,0.99, 1.0}, contidos no conjunto

nd d

de pares conflitantes PC' apresentado na Secdo 5.1. Assumindo w™* e w® com tamanhos
3 e 2, respectivamente, sdo produzidos os cendrios de deslizamento das janelas em duas

iteracOes consecutivas conforme mostrado na Figura 5.2.
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Wnd Wd
A

[ 1
| 050 | 053] 0.62] 0.65 | 0.71] 0.77 ] 0.79 | 0.80 | 0.80 | 0.93 | 0.94 | 0.99 | 1.00 |

(a) Iteragdo 1.
Wnd Wd
| |
I 1

| 050 | 053] 0.62 | 0.65 ] 0.71] 0.77 | 0.79 | 0.80 | 0.80 | 0.93 | 0.94 | 0.99 | 1.00 |

(b) Iteracdo 2.

Figura 5.2: Exemplo de deslizamento das janelas w" e w? em duas iteragdes consecutivas.

A sele¢do realizada em cada janela visa buscar pares informativos, o que ndo se pode
garantir apenas pela monotonicidade, a qual apenas sugere onde estardo concentrados pares
possivelmente duplicados, assim como pares possivelmente ndo-duplicados. Uma maneira
de buscar esses pares informativos dentro das janelas € basear-se na divergéncia entre os
classificadores que identificaram cada registro como possivel duplicado, como discutido na
Secdo 2.5.

Um par de registros com valor de similaridade alto, apontado por muitos classificado-
res como possivel duplicado, pode ser considerado féacil de classificar e, assim, ser pouco
informativo para treinamento. A partir desse principio, aqueles pares indicados como dupli-
cados por poucos classificadores, dentre vdrios existentes, seriam os mais apropriados para
rotulacdo manual. De maneira andloga, um par de registros residente no extremo inferior
de PC, mas apontado como possivel registro duplicado por uma quantidade significativa
de classificadores, em relagdo aos pares vizinhos, seria o mais indicado a ser investigado e
rotulado.

Assim, para considerar a divergéncia de classificadores atrelada a escolha de um par, se
faz necessario que cada (7, r;) € PC tenha associado a si, também, a informacao a respeito
do nimero de classificadores que o apontaram como duplicado (#clas f), de modo que sim
armazene alguma estatistica (e.g. média, minimo ou maximo) referente as similaridades
calculadas por cada um dos classificadores. Dessa forma, considerando o conjunto PC
apresentado como exemplo na Se¢do 5.1, tem-se as seguintes quantidades de classificadores

que apontaram cada par como possivel registro duplicado: {1,2,1,4,2,1,1,1,2,2,2,1,3}.
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Na Figura 5.3, é apresentada uma visdo geral da estratégia de AA STERSWin'" que,
com um or¢amento pré-estabelecido de rotulacdes, seleciona os exemplos para treinamento
a partir do uso de janelas deslizantes aplicadas sobre um conjunto PC' ordenado pelo valor

de sim.
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Figura 5.3: Visdo geral da estratégia de AA STERSWin.

No passo 1, a partir dos pares agrupados pelas janelas w? e w"?, a estratégia, baseada em
#clasf, seleciona um par de registros de cada janela (a cada deslizamento) para ser rotulado
no passo 2 por um humano (ordculo) como um exemplo de par duplicado ou nao-duplicado.
Os pares rotulados devem compor o conjunto 7" o qual, a partir de um tamanho pré-definido
manT (passo 3), servird para treinar classificadores supervisionados existentes no conjunto
C*"P no passo 4. Apés o treinamento, cada classificador gera um valor de F1'¢ e a média
desses valores € calculada no passo 5. Para que a estratégia possa decidir se novos pares
devem ser selecionados para compor o conjunto de treinamento, no passo 6, € verificado se
hd or¢amento disponivel para rotulagdo e se o valor médio de F1 calculado € maior que o
valor calculado anteriormente (caso a iteracao atual ndo seja a primeira).

Dado que STERSWin baseia-se na monotonicidade relativa aos niveis de similaridade, a
presenca tanto de valores de similaridade pertencentes a niveis altos, quanto pertencentes a

niveis baixos € importante para tentar gerar um conjunto de treinamento balanceado.

SNo Apéndice B, é apresentado o algoritmo STERSWin.
16F] calcula a média harménica entre precision e recall.
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Nesse sentido, como o conjunto PC' é composto por pares de registros apontados como
duplicados por pelo menos um classificador, € natural que ndo ocorram valores de simi-
laridade pertencentes a niveis mais baixos como (0.1,0.2,0.3), por exemplo, o que pode
prejudicar a selec@o de possiveis exemplos de pares nao-duplicados.

Entretanto, como cada par pertencente a PC' possui a informagdo referente a quantos
classificadores o apontaram como possivel duplicado, pode-se a partir dessa informacao de-
finir um limiar k£ em que os pares apontados por uma quantidade de classificadores acima
desse limiar seriam possiveis duplicados e, do contrario, possiveis nao-duplicados.

Assim, com o intuito de potencializar a capacidade da estratégia de AA STERSWin em
selecionar um conjunto de treinamento balanceado, o conjunto PC' deve ser particionado.
Desse modo, tem-se PC" C PC (com #clasf <= k), o conjunto com possivel maior
concentracdo de registros ndo-duplicados e PC? C PC (com #clasf > k), o conjunto
com possivel maior concentracio de registros duplicados. Dessa maneira, a cada iteracao
da execucdo de STERSWin, w" deve ser deslizada sobre PC™, enquanto sobre PC? &

deslizada w®.
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Figura 5.4: Concentracio de pares de registros falso-positivos em PC'.

Das bases de dados consideradas nos experimentos e apresentadas na Tabela 6.1,

verificou-se empiricamente (Figura 5.4) que pares de registros pertencentes a PC' aponta-
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dos por apenas um ou dois classificadores como possiveis duplicados, em sua maioria sao
casos falso-positivos. Assim, & = 2 apresenta-se como um limiar aceitavel para dividir o

conjunto PC'.

5.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi proposta a abordagem GTGenERAL, que combina os conceitos de
comité de classificadores e Aprendizagem Ativa para gerar gabaritos para RE. Além disso,
foi introduzida a estratégia de AA STERSWin baseada em janelas deslizantes, a qual, explo-
rando o conceito de monotonicidade relacionado ao problema de RE, busca selecionar um
conjunto de treinamento balanceado e representativo. No capitulo seguinte, € apresentado

um amplo estudo experimental realizado para avaliar GTGenERAL e STERSWin.



Capitulo 6

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados experimentais do estudo. Os experimentos
foram projetados com o intuito de mensurar o esforco manual empreendido para geragcdo de
gabaritos para a tarefa de RE a partir da abordagem GTGenERAL, bem como sua eficiacia
com respeito aos pares corretamente adicionados ao gabarito. A abordagem aqui proposta foi
avaliada utilizando tanto a estratégia de AA STERSWin que assume monotonicidade, quanto
a estratégia de AA AdInTDS proposta em [13]. Nos experimentos, ambas as variantes da
abordagem GTGenERAL foram comparadas com a abordagem do estado da arte Annealing
Standard (AS) proposta em [51].

Para avaliar a abordagem GTGenERAL, foram utilizadas bases de dados reais de mul-
tiplos dominios, com gabarito disponivel, cujos detalhes sdo apresentados na Tabela 6.1.
Como se pode observar, diferentemente das demais, a base CORA possui um nimero de pa-
res duplicados bem maior que o nimero de registros. Isso ocorre porque ela possui grupos de
varios registros que representam uma mesma entidade do mundo real. Além disso, pode-se
perceber que a porcentagem de registros duplicados presentes nas bases de dados € bastante

pequena, o que dificulta a sele¢do de um conjunto de treinamento para algoritmos de AM.

6.1 Experimentos e Questoes de Pesquisa

As avaliacdes experimentais apresentadas neste capitulo sdo divididas em dois blocos de
avaliacdo. O primeiro bloco engloba questdes de pesquisa relativas a estratégia de AA ba-

seada em janelas deslizantes, STERSWin. O segundo bloco considera questdes de pesquisa

37
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Tabela 6.1: Caracteristicas das bases de dados utilizadas nos experimentos

Quantidade de | Quantidade total | Porcentagem de
. Quantidade de
Base de dados | Dominio dos dados pares de registros de pares pares de registros
registros
duplicados de registros duplicados

CDs* CDs musicais 9.763 299 47.623.920 0,001%
CORA? Publicagdes cientificas 1.879 64.578 837.865 3,660%
Restaurante® Restaurantes 864 112 372.816 0,030%
DBLP-ACM? Publica(}(jes cientificas 2.616/2.294 2.224 6.001.104 0,074%

¢ Disponivel em https://hpi.de/naumann/projects/data-quality—and-cleansing/

annealing-standard.html
b Disponivel em http://www.cs.utexas.edu/users/ml/riddle/data.html
¢ Disponivel em http://www.cs.utexas.edu/users/ml/riddle/data.html
4 Disponivel em https://dbs.uni-leipzig.de/en/research/projects/object_matching/fever/

benchmark_datasets_for_entity_resolution

relativas a abordagem para geracdo de gabaritos para RE, GTGenERAL.
Para a avaliacdo da estratégia de AA STERSWin foram consideradas as seguintes ques-

toes de pesquisa:

e (QP1) Qual o impacto do tamanho das janelas utilizado em STERSWin na qualidade

do conjunto de treinamento e na quantidade de inspe¢des manuais necessarias?

e (QP2) O ponto de partida (Extremos ou Regido de Incerteza) para deslizamento das
janelas influencia na qualidade do conjunto de treinamento gerado e na quantidade de

inspe¢des manuais necessdrias?

Para a avaliagdo da abordagem GTGenERAL, as questdes de pesquisa a seguir foram

observadas:

e (QP3) A quantidade de classificadores nao-supervisionados utilizados influencia o re-
sultado do processo de geracdo do gabarito, em termos de esforco manual empreendido

e de eficacia?

e (QP4): A qualidade dos classificadores nao-supervisionados utilizados influencia o
resultado do processo de geracdo do gabarito, em termos de eficicia e esforco manual

empreendido?
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e (QPS): Qual o efeito da utilizacao de selecao randdmica de pares, ao invés da aplicagao
de abordagens de Aprendizagem Ativa, para geracdo do conjunto de treinamento em

termos de eficacia?

6.2 Meétricas Utilizadas

Dado o objetivo deste trabalho, as métricas utilizadas consistem em mensurar o esfor¢o
manual empreendido na geracdo do gabarito e a correspondente eficicia da abordagem pro-
posta. Como cada base de dados possui seu proprio gabarito, cada inspe¢do manual € si-
mulada (e computada) a partir de cada consulta realizada ao gabarito, o que equivale a uma
participacao do ordculo. Em relacdo a eficdcia, como espera-se que um gabarito possua to-
dos os pares duplicados corretamente identificados, € utilizada a métrica F-Measure (F1),
que calcula a média harmonica das métricas Precision e Recall. Os valores computados pela
métrica F1 estdo compreendidos entre 0,0 e 1,0, de maneira que quao mais préoximo de 1,0,

melhor o ajuste entre Precision e Recall.

6.3 Configuracao dos Experimentos

A abordagem baseline para geracdo de gabaritos para RE, Annealing Standard, foi im-
plementada em Java 8. J4 a estratégia de AA STERSWin foi implementada em Python
3.7, utilizando o tamanho minimo do conjunto de treinamento (7") = 20, de modo que
fosse possivel dividir tal conjunto em blocos menores, a fim de realizar o treinamento ini-
cial dos classificadores supervisionados utilizados no processo. Além disso, foi aplicado o
limiar para particionamento de PC' (k) = 2, conforme discutido no Capitulo 5. A estra-
tégia AdInTDS, que teve seus codigos disponibilizados pelos autores, foi utilizada com os
melhores pardmetros identificados no estudo realizado em [13] (pureza minima do cluster
= 0,95, acurécia do ordculo = 1,0, margem de erro de amostra = 0,1, método de selecdo de
cluster = Far). Para ambas as estratégias de AA, foi estabelecido um orcamento maximo de
duzentas rotulacdes manuais para os experimentos realizados, baseado na observacao empi-
rica da quantidade média de rotulagdes realizadas pela estratégia de AA do estado da arte,

AdInTDS. Os classificadores supervisionados utilizados (Decision Tree, Random Forest ¢
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SVM) [32], comumente estudados e aplicados em trabalhos que envolvem AM e RE [1; 4;
13; 501, foram empregados a partir do pacote Python scikit-learn'”.

Os conjuntos de pares de registros identificados como possiveis duplicados, utilizados
como entrada para a abordagem GTGenERAL, sdo provenientes de classificadores ndo-
supervisionados elaborados pelos autores deste estudo. Para cada base de dados, foram
elaborados pouco mais de 30 classificadores a partir do DuDe Toolkit'®, de modo que os
classificadores diferem entre si em relagdo as fungdes de distincia e limiares utilizados.
Conforme ilustrado na Figura 6.1, com o intuito de representar classificadores de eficcias
distintas utilizados em situagdes reais, os classificadores foram elaborados de modo que seus
resultados possuissem valores de F1 bem distribuidos. Por exemplo, para base de dados Res-
taurante observa-se que existem classificadores com valores de F1 muito baixos, préximos a

0,2, medianos, entre 0,5 € 0,8, e outros com valores mais altos, orbitando em torno de 0,9.
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Figura 6.1: Distribui¢cdes de valores de F1 para os classificadores ndo-supervisionados utili-

zados nos experimentos.

Todos os experimentos foram realizados sobre o Sistema Operacional Ubuntu 16.04 LTS

em computador com processador Intel 17 (3.60GHz) e 16GB de memoéria RAM. Os progra-

Thttps://scikit-learn.org/stable/
Bnttps://hpi.de/naumann/projects/data-quality—-and-cleansing/

dude-duplicate-detection.html
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mas utilizados e bases de dados utilizados estdo disponiveis para acesso publico'®.

Para treinar os classificadores supervisionados utilizados nos experimentos, foram reali-
zadas intervencdes sobre os dados disponibilizados como entrada para esses classificadores,
a fim de melhorar o resultado por eles produzido. Tais intervengdes dizem respeito a tarefas
de engenharia dos dados®”, que buscam fazer com que os algoritmos de AM possam extrair
melhores informagdes sobre os dados fornecidos [7; 27]. Neste trabalho a engenharia de da-
dos consistiu, para cada base de dados, na criacdo de novos atributos a partir dos ja existentes
e da aplicagdo de pesos distintos para esses atributos.

Por exemplo, considerando a base de dados de CDs e o problema de RE abordado, é
razoavel considerar que o titulo de um CD deva possuir maior peso se comparado a0 nome
do artista, pelo fato de que o mesmo artista pode ter gravado inimeros CDs, o que tende a
dificultar o processo de identificagdo de duplicatas. Pode-se, ainda, criar um novo atributo
"artista-titulo"que relacione um artista ao titulo de um CD, reduzindo a redundancia dos
dados e facilitando o processo de aprendizagem dos classificadores supervisionados.

Dessa forma, na Tabela 6.2 sao apresentados os pesos atribuidos aos atributos e novos
atributos resultantes da engenharia de dados realizada para cada base de dados utilizada nos

experimentos deste trabalho.

Tabela 6.2: Engenharia de dados realizada sobre as bases de dados utilizadas.

Base de dados Atributos resultantes da engenharia de dados
CDS soma-pesos: (artista*1 + titulo*2 + faixal*0,8 + faixa2*0,8)/4,6 | artista-titulo: (artista*titulo)
CORA soma-pesos: (autor*0,7 + titulo*0,8 + jornal*0,8 + volume*0,4 + paginas*0,5 + data*0,3)/3,5

DBLP-ACM | soma-pesos: (autores*0,5 + titulo*2 + local-do-evento*0,5 + ano*1)/4,0

Restaurante soma-pesos: (nome*1 + endereco*0,7 + cidade*0,5 + telefone*1,5 + tipo*0,5)/4,2

6.4 Procedimentos para Analise dos Dados

Para cada experimento, foram geradas quinhentas combinacgdes aleatérias distintas de
resultados de RE, provenientes dos classificadores nao-supervisionados utilizados por cada

abordagem de geracdo de gabaritos estudada (Annealing Standard e GTGenERAL). A partir

Yhttps://github.com/DiegoFernandesAraujo/Master—SKYAM
20Em inglés, feature engineering.
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das combinagdes obtidas, aplicou-se o método de reamostragem bootstrap [18] com 10.000
permutagdes, para gerar intervalos de confianca de 95% sobre a mediana das inspe¢des ma-
nuais necessdrias para compor os gabaritos, assim como sobre a mediana dos respectivos

valores de F1 obtidos.

6.5 Estudo dos Parametros de STERSWin

Nos experimentos realizados nesta secdo, sao avaliados fatores relacionados a estratégia
STERSWin, a fim de identificar aqueles mais adequados a proporcionarem a geracao de

conjuntos de treinamento informativos com acesso reduzido ao ordculo.

6.5.1 Tamanho das Janelas Utilizadas

A fim de identificar parametros adequados para aplicacdo da estratégia STERSWin com
vistas a selecionar um conjunto de treinamento pequeno, porém suficiente para treinar bons
classificadores supervisionados, buscou-se estudar a influéncia do tamanho da janela utili-
zada para agrupar pares de registros para rotulagdo pelo ordculo.

Assim, esta subsecdo tem por objetivo responder a questdo de pesquisa QP1: Qual o
impacto do tamanho das janelas utilizado em STERSWin na qualidade do conjunto de trei-

namento e na quantidade de inspecoes manuais necessdrias?

6.5.1.1 Desenho Experimental

O desenho deste experimento consiste em executar a estratégia de AA STERSWin com
tamanhos variados de janelas e verificar a quantidade de rotulacdes manuais realizadas em
cada combinac¢do. Além disso, o experimento busca verificar a eficicia, em termos de F1,
alcancada pelos classificadores Random Forest e SVM ao serem treinados com os conjuntos
de treinamento gerados por STERSWin para os diferentes tamanhos de janela.

Dado que o conjunto PC' possui tamanho varidvel, em funcdo da quantidade de registros
nas bases de dados e dos classificadores ndo-supervisionados aplicados sobre elas, a utili-
zacdo de valores absolutos para o tamanho das janelas ndo se mostra adequada, devido aos

diferentes tamanhos de conjuntos de pares conflitantes que podem haver.
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Nos experimentos realizados, por exemplo, o menor conjunto de pares conflitantes (PC")
obtido para a base de dados Restaurante continha 47 pares, enquanto o maior conjunto de
pares conflitantes (PC) obtido para a base de dados CORA possuia 161.713 pares. Dessa
forma, a utilizacdo de uma janela de tamanho Unico para ambos 0s conjuntos percorreria
uma maior regido de P(C, tendo acesso a uma maior diversidade de pares, enquanto para
PC5 apenas pares muito proximos aos extremos inferior e superior desse conjunto seriam
rotulados. Assim, faz-se necessdria a utilizacdo de valores proporcionais ao tamanho de
cada conjunto PC.

Para garantir que os conjuntos de treinamento gerados nos experimentos possuisem O
tamanho minimo pré-estabelecido para dar inicio ao treinamento dos classificadores, foram
utilizados os seguintes tamanhos proporcionais de janela: 1%, 3% e 5%. Além disso, com o
intuito de verificar se a comparagio entre os valores de #clas f traz algum ganho ao processo
de selecdo de pares de registros para rotulagdo, foi utilizado um valor de janela constante de
tamanho 1, o que obriga o ordculo a rotular todos os pares vizinhos subsequentemente até

que a condicdo de parada (orcamento = 0 ou F1 atual < F1 anterior) seja alcancada.

6.5.1.2 Resultados

Os resultados obtidos no experimento sdo apresentados nos graficos das Figuras 6.2 e
6.3. Ambos os graficos sdo divididos em subgréficos que acomodam os resultados obtidos
quando utilizados, respectivamente, 5, 15 e 25 classificadores ndo-supervisionados para gerar
o conjunto PC.

No grafico apresentado na Figura 6.2, a quantidade de inspe¢des manuais esta disposta
no eixo vertical, enquanto que o eixo horizontal representa o agrupamento dos tamanhos de
janelas para cada base de dados.

O eixo horizontal do grafico da Figura 6.3 também representa o agrupamento dos tama-
nhos de janelas para cada base de dados, enquanto que o eixo vertical acomoda valores de F1
no intervalo de 0,0 a 1,0. Além disso, o gréfico é dividido horizontalmente em subgréficos

que acomodam resultados referentes aos classificadores Random Forest e SVM.
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6.5.1.3 Discussao

Como ilustrado na Figura 6.2, a quantidade de pares rotulados tende a ser inversamente
proporcional ao tamanho da janela em termos percentuais. Como exemplo, a maioria das
janelas de tamanho 5% apresentaram a menor quantidade de inspeg¢des manuais. Isso se
deve ao fato de que, quanto maior a janela, menor a quantidade de blocos do conjunto PC,
compreendidos pelos limites da janela, percorridos por ela, dos quais sdo extraidos um tnico
par para rotulagdo. Em relacdo ao tamanho de janela 1, esse tende a apresentar uma quanti-

dade de inspecdes manuais semelhante a quantidade da janela de tamanho 1%, com algumas

excecgoes.
5 classificadores 15 classificadores 25 classificadores
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Figura 6.2: Inspecdes manuais para a estratégia de AA STERSWin para diferentes tamanhos

de janela.

Como explicado na Subse¢@o 5.2, o conjunto PC' € particionado a partir de um limiar
k, em PC?e PC™, para que sejam deslizadas duas janelas w? e w"?, respectivamente.
Desse modo, com dois conjuntos nos quais as janelas sdo deslizadas, a quantidade maxima
de rotulagdes para cada tamanho de janela € dobrada. Assim, com o tamanho 5%, por exem-

plo, podem ser realizadas até 40 consultas ao oraculo dado o tamanho minimo de 7" = 20
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utilizado nos experimentos.

Quanto a eficdcia, observa-se na Figura 6.3 que os valores de F1 obtidos pelos classi-
ficadores treinados a partir dos conjuntos gerados pela estratégia de AA STERSWin com
os tamanhos de janela 1 e 1% s@o bastante proximos. Para as janelas de tamanho 1%, é
observada uma ligeira vantagem em alguns casos, provavelmente pelo fato de essas janelas
percorrerem mais regides do conjunto de pares conflitantes, possibilitando uma maior diver-
sidade de pares selecionados e, por consequéncia, tornando o conjunto de treinamento menos

redundante e mais informativo.
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Figura 6.3: Valores de F1 para a estratégia de AA STERSWin com diferentes tamanhos de

janela.

6.5.2 Ponto de Partida das Janelas

Como discutido na Subse¢do 5.2, apenas a monotonicidade ndo garante que pares infor-
mativos sejam selecionados para compor um conjunto de treinamento. Isso motivou consi-

derar também a divergéncia entre os resultados dos classificadores que identificaram cada



6.5 Estudo dos Pardmetros de STERSWin 46

par de registro como possivel duplicado dentro de cada janela.

Ainda assim, considerando o fato de a janela wne

iniciar seu deslizamento a partir do
extremo inferior do conjunto de pares conflitantes PC™ e da janela w? partir do extremo
superior do conjunto de pares conflitantes PC%, é provével que os pares de registros selecio-
nados inicialmente para rotulacao sejam faceis de classificar, o que pode influenciar no nivel
de informatividade do conjunto de treinamento gerado por STERSWin.

Dessa forma, buscou-se responder nesta subsecao a questao de pesquisa QP2: O ponto de

partida para deslizamento das janelas influencia na qualidade do conjunto de treinamento

gerado e na quantidade de inspecdoes manuais necessdrias?

6.5.2.1 Desenho Experimental

Para realizar essa avaliacao, foram definidos dois pontos de partida para as janelas utiliza-

4 e w? partem, respectivamente, do extremo inferior do conjunto

das: 1) Extremos, em que w"
PC™ ¢ extremo superior do conjunto PC?. Pela monotonicidade, espera-se que seja mais
facil identificar a classe a qual pertencem os pares presentes nesses extremos; e ii) Regido de
Incerteza, composta por pares de registros que ficam préximos ao limiar k& que divide PC,
onde ndo hé fortes evidéncias das classes as quais esses pares pertencem, de modo que esses
pares poderiam contribuir para o ganho de informatividade do conjunto de treinamento. As-
sim, para considerar esses pares no inicio do processo, w"¢ deve deslizar a partir do extremo
superior de PC™ e w? a partir do extremo inferior de PC"™.

Com o intuito também de reforgar as evidéncias observadas nos experimentos discutidos
na Subsecdo 6.5.1, a influéncia do ponto de partida das janelas foi avaliada considerando os

tamanhos de janela que apresentaram melhores resultados na maior parte dos experimentos:

le 1%.

6.5.2.2 Resultados

Nas Figuras 6.4 e 6.5, sdo apresentados os resultados obtidos no experimento. Assim
como para os experimentos apresentados na Subsecdo 6.5.1, os gréficos sdo divididos em
subgraficos que acomodam os resultados obtidos quando utilizados, respectivamente, 5, 15
e 25 classificadores para gerar o conjunto PC'.

No eixo horizontal do grafico da Figura 6.4, é representado o agrupamento dos tamanhos
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de janelas 1 e 1% para cada base de dados, enquanto que no eixo vertical € representada a
quantidade de inspe¢des manuais realizadas quando aplicada a estratégia de AA STERSWin
para gerar conjuntos de treinamento. Além disso, o eixo vertical € dividido em subgraficos
que acomodam resultados referentes as regidoes "Extremos"e "Incerteza".

Nos gréficos da Figura 6.5, o eixo vertical representa valores de F1 no intervalo de 0,0
a 1,0, referentes a classificagdo de pares de registros realizada com classificadores (Random
Forest e SVM) treinados com conjuntos de treinamento gerados por STERSWin. No eixo
horizontal, para cada base de dados, sdo agrupados os resultados referentes a cada regido

("Extremos"e "Incerteza") utilizada por STERSWin para iniciar o deslizamento das janelas.

6.5.2.3 Discussao

Na Figura 6.4, observa-se que, de maneira geral, quando as janelas partem da Regido de
Incerteza, o processo exige um maior nimero de inspecdes manuais. Isso se deve, prova-
velmente, a busca por mais exemplos que representem ambas as classes, o que ndo acon-
tece quando o deslizamento se inicia nos Extremos, onde se pode encontrar mais facilmente
exemplos distintos de cada classe. Em alguns poucos casos, pode-se observar também que o
tamanho da janela 1 leva a uma quantidade de inspecdes manuais mais elevada, alcan¢ando
de 25 até 100 inspec¢des a mais, principalmente quando se parte da Regido de Incerteza.

Em relacdo a eficicia dos resultados, em termos de F1, considerando-se o tamanho da
janela, observa-se na Figura 6.5 que janelas com tamanho 1% apresentam resultados equiva-
lentes para ambas as regides de onde partem. Esse comportamento ndo se observa quando
utilizadas janelas de tamanho 1, devido ao fato de essas janelas considerarem apenas pares
imediatamente vizinhos, o que tende a dificultar a selecdo de pares mais distintos para com-
por o conjunto de treinamento, dependendo da regido de onde as janelas partem (Extremos
ou Incerteza). Esse comportamento pode ser potencializado no caso de conjuntos de pares
conflitantes muito grandes, como aqueles provenientes da base de dados CORA com mais
de 100.000 pares.

Em relacdo a regido de partida das janelas, quando se partiu da Regido de Incerteza foram
obtidos valores de F1 semelhantes ou até melhores aqueles alcancados quando as janelas
partiram dos Extremos. Por exemplo, como se pode ver na Figura 6.5, para a base de dados

Restaurante, quando partindo-se da Regido de Incerteza, os valores de F1 obtidos chegaram
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Figura 6.4: Quantidade de inspecdes manuais para a estratégia de AA STERSWin conside-

rando diferentes pontos de partida para as janelas.

bastante préximos de 1,0, considerando 15 ou 25 classificadores.

Porém, quando essa regido foi considerada sobre conjuntos resultantes do conflito de
cinco classificadores nao-supervisionados, em vérios casos, foram gerados conjuntos de trei-
namento altamente desbalanceados. Esses casos, que representam mais de 50% das obser-
vagdes, apresentaram enorme quantidade de pares de registros duplicados, contendo de 70%
a 90% desses pares. Em alguns casos mais extremos, conjuntos foram gerados com a pre-
senca apenas de pares de registros duplicados. Com isso, classificadores treinados com esses
conjuntos apresentaram valores de F1 muito baixos, entre 0,0 e 0,2.

Considerando o limiar £ = 2 utilizado nos experimentos para particionar PC| torna-
se dificil assumir que um par de registros (r;,7;) apontado por um ou dois classificadores
como duplicado seja um falso positivo, quando apenas outros trés dos cinco classificadores
ndo o consideraram um par duplicado. Assim, torna-se provavel que PC"™? possua poucos
exemplos de pares nao-duplicados, os quais tendem a estar concentrados em seu extremo
inferior.

Dessa forma, ao iniciar o deslizamento das janelas a partir da Regido de Incerteza, nesses

casos, a tendéncia é que os pares selecionados para rotulacdo sejam apenas exemplos de
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pares duplicados, fazendo com que a estratégia de AA STERSWin convirja mais rdpido,
resultando em um conjunto de treinamento povoado por um grande nimero de pares de uma

Unica classe, o que leva a um conjunto pouco informativo.

6.6 Estudo da Abordagem GTGenERAL

Partindo dos resultados discutidos nos experimentos da Secao 6.5, sdo adotados os se-
guintes parametros para a estratégia de AA STERSWin nos demais experimentos: tamanho
de janela de 1% e a Regido dos Extremos como ponto de partida para o deslizamento das
janelas. Além desses, sdo considerados os pardmetros pré-fixados no inicio deste capitulo
(tamanho minimo de 7" = 20 e limiar k£ = 2), quando ndo explicitados outros parametros.

Nos experimentos que seguem, sdo avaliados diversos fatores relacionados a abordagem
GTGenERAL, a qual € testada utilizando tanto a estratégia de AA STERSWin, quanto a
estratégia AdInTDS, que ndo assume monotonicidade. Ambos os casos sd@o confrontados

com a abordagem do estado da arte para geracdo de gabaritos para RE, Annealing Standard.

6.6.1 Quantidade de Classificadores utilizados na Geracao de PC

A fim de verificar se a quantidade dos classificadores nao-supervisionados utilizados
para compor PC' tem influéncia no resultado do processo de geracdo do gabarito, foram
delimitados grupos de 5, 15 e 25 classificadores, para cada base de dados, de forma que seus
resultados pudessem ser comparados.

Com isso, busca-se responder nesta subsecdo a questdo de pesquisa QP3: A quantidade
dos classificadores ndo-supervisionados influencia o resultado do processo de geracdo do

gabarito, em termos de esforco manual empreendido e de eficdcia?

6.6.1.1 Desenho Experimental

O desenho experimental desta avaliacdo consiste em i) gerar conjuntos de pares confli-
tantes resultantes da divergéncia entre 5, 15 e 25 classificadores nao-supervisionados e ii)

utilizar esses conjuntos como entrada para as abordagens GTGenERAL (com STERSWin e



6.6 Estudo da Abordagem GTGenERAL

50

5 classificadores

15 classificadores

25 classificadores

1.0
0.9
0.8 1
0.7 1
0.6 1
0.51
0.4
0.31
0.2
0.14
0.01

159104 Wopuey

1.04
0.9
0.8
0.7 1
0.6 1
0.51
0.4
0.3
0.2
0.11

F-measure

0.0

NAS

on RS & ,bo\"’

\/
0‘2’ &

o e? o &
0‘2’ q?"
Bases de dados

@ @

Sy qu‘?g «'é{\
O Q' é@o
OQ’ e

(a) Janela de tamanho 1.

5 classificadores

15 classificadores

25 classificadores

1.04
0.91
0.84
0.7
0.6 1
0.51
0.4
0.34
0.24
0.11
0.0

150104 Wopuey

1.04
0.94
0.84
0.7 1
0.6 1
0.51
0.4
0.34
0.24
0.11
0.0

F-measure

WAS

Qg,
Bases de dados

(b) Janela de tamanho 1%.

Regiéo
. Extremos
. Incerteza

Regiéo
. Extremos
. Incerteza

Figura 6.5: Valores de F1 para a estratégia de AA STERSWin com diferentes pontos de

partida para as janelas.



6.6 Estudo da Abordagem GTGenERAL 51

AdInTDS) e Annealing Standard, a fim de comparar seus resultados em termos de eficicia e

esforco manual demandado para geracdo de gabaritos para RE.

6.6.1.2 Resultados

Nas Figuras 6.6 e 6.7 sdo apresentados os resultados obtidos no experimento. Os gra-
ficos s@o divididos em subgréficos que acomodam os resultados obtidos quando utilizados,
respectivamente, 5, 15 e 25 classificadores para gerar o conjunto PC', principais varidveis
independentes consideradas nesta avaliagdo.

No grafico da Figura 6.6, o eixo horizontal representa o agrupamento dos resultados das
abordagens GTGenERAL e Annealing Standard para cada base de dados, enquanto que no
eixo vertical € representada a quantidade de inspecdes manuais realizadas durante a execucao
dessas abordagens. Por haver casos em que o numero de inspe¢des manuais € bastante
elevado, o eixo vertical apresenta-se em escala logaritmica.

Na Figura 6.7, o eixo horizontal representa também o agrupamento dos resultados das
abordagens GTGenERAL e Annealing Standard para cada base de dados. O eixo vertical
dos gréficos, por sua vez, representa valores de F1 no intervalo de 0,0 a 1,0, referentes aos
pares de registros classificados e adicionados aos gabaritos pelas abordagens GTGenERAL
e Annealing Standard.

Para esse experimento e os seguintes, os valores de F1 de Annealing Standard (que ndo
faz uso de AM) sdo exibidos nos graficos que abordam a eficdcia alcancada pelos gabaritos
gerados nas linhas referentes a Random Forest e SVM, apenas para fins de comparagdo com

GTGenERAL que faz uso desses classificadores.

6.6.1.3 Discussao

Com relagdo a quantidade de esforco manual empreendido no processo, o nimero ma-
ximo de rotulagdes para a abordagem GTGenERAL corresponde ao or¢gamento estipulado
para a estratégia de AA utilizada. No caso dos experimentos realizados, cujo orcamento cor-
responde a 200, esse valor s6 foi alcangado (e algumas vezes superado) quando utilizada a
estratégia de AA AdInTDS, cuja heuristica permite que o orcamento possa ser ultrapassado

enquanto se busca compor o conjunto de treinamento 6timo.
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Apesar disso, os valores de inspe¢do manual da abordagem GTGenERAL foram seme-
lhantes para todas as quantidades de classificadores, como se pode observar na Figura 6.6.
A respeito das rotulagdes para a abordagem AS, como sdo realizadas sobre todos os pares
conflitantes existentes, esse numero tende a aumentar conforme cresce o nimero de clas-
sificadores e os consequentes conflitos existentes entre seus resultados, tendo atingido nos
experimentos mais de 140.000 para a base de dados CORA, quando utilizados 25 classifica-

dores no Pprocesso.
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Figura 6.6: Efeito da quantidade de classificadores no esfor¢o manual empreendido na abor-

dagem GTGenERAL.

Em relagdo a eficdcia, como se pode ver na Figura 6.7a, a abordagem AS sempre apre-
senta valor de F1 superior a abordagem GTGenERAL, devido ao fato de a rotulacdo dos
pares no processo dessa abordagem ser totalmente realizada de forma manual por especia-
listas no dominio da(s) base(s) de dados. Apesar disso, mesmo com um nimero bastante
reduzido de inspe¢des manuais, GTGenERAL alcanca valores de F1 proximos aos de AS,
entre 0,05 e 0,02, em especial quando € utilizada a estratégia de AA AdInTDS.

Se considerada a Regido de Incerteza para a estratégia de AA STERSWin utilizada na
abordagem GTGenERAL (Figura 6.7b), os resultados melhoram consideravelmente. Entre-

tanto, como discutido no experimento da Subsecdo 6.5.2, nesses casos hd a possibilidade de
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geracdo de conjuntos de treinamento desbalanceados, contendo um grande ndmero de pares

de registros duplicados, quando utilizados poucos classificadores ndo-supervisionados.
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6.6 Estudo da Abordagem GTGenERAL 54

6.6.2 Qualidade dos Classificadores utilizados na Geracao do Conjunto

PC

Em todos os experimentos apresentados até entdo, os resultados dos classificadores nao-
supervisionados utilizados para compor as observacdes foram selecionados aleatoriamente,
de modo que resultados de classificadores com alto valor de F1 podiam ser combinados com
resultados de classificadores com baixo F1.

Neste experimento, buscou-se verificar se a qualidade dos classificadores utilizados, em
termos de F1, tem influéncia sobre o gabarito resultante da abordagem GTGenERAL.

Dessa forma, esta subsecdo tem por objetivo responder a questdo de pesquisa QP4: A
qualidade dos classificadores ndo-supervisionados utilizados influencia o resultado do pro-

cesso de geragdo do gabarito, em termos de eficdcia e esforco manual empreendido?

6.6.2.1 Desenho Experimental

O desenho experimental desta avaliagdo consiste em 1) gerar conjuntos de pares conflitan-
tes resultantes da divergéncia entre resultados de classificadores ndo-supervisionados bons,
assim como gerar conjuntos de pares conflitantes resultantes da divergéncia entre resultados
de classificadores ndo-supervisionados ruins, e ii) utilizar esses conjuntos como entrada para
as abordagens GTGenERAL (com STERSWin e AdInTDS) e Annealing Standard, a fim de
comparar seus resultados em termos de eficicia e esforco manual demandado para geracao
de gabaritos para RE.

Para realizar a divisdo desses grupos, podem ser considerados os valores de F1 obtidos
pelos classificadores aplicados sobre cada base de dados. Entretanto, ndo ha um valor tnico
que possa caracterizar um classificador como bom ou ruim, para todas as bases de dados.
Desta forma, a divis@o dos classificadores utilizados baseou-se na mediana da distribuicao
de F1 apresentada na Figura 6.1 para cada base de dados. Os classificadores com F1 igual
ou abaixo do valor mediano sdo considerados ruins, enquanto aqueles acima desse valor sdo

tidos como classificadores bons.
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6.6.2.2 Resultados

Os resultados obtidos no experimento sdo apresentados nas Figuras 6.8 € 6.9. Em ambas
as figuras, os graficos sdo divididos em subgrificos que acomodam os resultados obtidos
quando utilizados, respectivamente, classificadores bons e classificadores ruins para gerar o
conjunto PC'.

No gréfico da Figura 6.8, o eixo vertical representa a quantidade de inspe¢des manuais re-
alizadas durante a execucdo das abordagens GTGenERAL e Annealing Standard. Por haver
casos em que o nimero de inspe¢des manuais € bastante elevado, o eixo vertical apresenta-
se em escala logaritmica. No eixo horizontal do grafico, é representado, para cada base de
dados, o agrupamento dos resultados das abordagens GTGenERAL e Annealing Standard.

O eixo horizontal da Figura 6.7 representa também o agrupamento dos resultados das
abordagens GTGenERAL e Annealing Standard para cada base de dados, enquanto que o
eixo vertical representa valores de F1 no intervalo de 0,0 a 1,0, referentes aos pares de regis-
tros classificados e adicionados aos gabaritos pelas abordagens GTGenERAL e Annealing

Standard.

6.6.2.3 Discussao

O gréfico da Figura 6.8, em escala logaritimica, mostra que o nimero de inspe¢des ma-
nuais realizadas quando sao considerados apenas classificadores ruins apresenta-se maior,
para ambas as abordagens (Annealing Standard e GTGenERAL). Isso ocorre devido a maior
quantidade de pares de registros erroenamente classificados resultantes desses classificado-

res, 0 que gera uma maior quantidade de conflitos.
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Figura 6.8: Efeito da qualidade dos classificadores no esforco manual empreendido na abor-

dagem GTGenERAL.

Considerando o caso em que um classificador ruim possui alto valor de Recall
(0,8; ---;1,0) e baixo valor de Precision (0,0; ---;2.0), por exemplo, muitos pares de
registros tendem a ser classificados erroneamente e entrarem em conflito com os resultados
de outros classificadores, o que para a abordagem AS significa um aumento significativo do
nimero de inspe¢des manuais. Para a abordagem GTGenERAL, esse aumento, em alguns
casos, representa o dobro das inspe¢des manuais quando utilizados classificadores bons,
entretanto, como ja destacado na Subsec@o 6.6.1, esse nimero € insignificante devido ao
orcamento utilizado.

Com relag@o a eficdcia obtida por ambos os grupos de classificadores, observa-se na Fi-
gura 6.9 que a abordagem AS tende a apresentar melhores valores de F1 quando utilizados
apenas classificadores bons. Esse comportamento € justificado pelo fato de os conflitos en-
tre esses classificadores apresentarem maior quantidade de pares de registros duplicados.
Assim, quando rotulados com todos os demais pares, sdo computados como verdadeiro po-
sitivos, proporcionando a obten¢do de valores de F1 mais elevados. Essa particularidade dos
conjuntos de pares conflitantes gerados por classificadores bons também influencia positiva-
mente os valores de F1 para a abordagem GTGenERAL, que em alguns casos aproxima-se

bastante dos resultados obtidos por AS.
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Figura 6.9: Efeito da qualidade dos classificadores na eficicia (F1) obtida com a abordagem

GTGenERAL.

6.6.3 Conjunto de Treinamento: Selecio Randomica vs. Selecao com

AA

Para diminuir o problema de desbalanceamento entre classes de pares de registros préprio
do problema de RE, a fim de possibilitar a geracdo de um conjunto de treinamento informa-
tivo, a abordagem GTGenERAL explora o conflito entre resultados de classificadores, em
que se espera que haja uma maior presencga de pares duplicados.

Nesse experimento, buscou-se averiguar se apenas a sele¢cdo randdmica de pares desse
conjunto (possivelmente balanceado) seria suficiente para gerar conjuntos de treinamento
bons para classificadores supervisionados.

Dessa maneira, esta subsecao tem por objetivo responder a questdo de pesquisa QPS:
Qual o efeito da selegcdo randémica de pares, ao invés da aplicagcdo de abordagens de Apren-

dizagem Ativa, para geragdo do conjunto de treinamento em termos de eficdcia?
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6.6.3.1 Desenho Experimental

O desenho experimental desta avaliacdo consiste em i) gerar conjuntos de pares confli-
tantes resultantes da divergéncia entre resultados de classificadores ndo-supervisionados; e
i1) utilizar esses conjuntos como entrada para as abordagens Annealing Standard e GTGenE-
RAL, essa ultima utilizando para geracdo de conjuntos de treinamento tanto estratégias de
AA (STERSWin e AdInTDS) quanto selecao randomica. Com isso, busca-se comparar os
resultados de ambas as abordagens para geracdo de gabarito para RE, em termos de eficicia
e esfor¢co manual demandado.

Para a estratégia randomica, foram estipulados quatro limites distintos para selecdao de
pares (50, 100, 150 e 200), baseados no tamanho médio dos conjuntos gerados pelas estraté-

gias de AA nos experimentos previamente discutidos.

6.6.3.2 Resultados

Os resultados obtidos no experimento sdo apresentados nas Figuras 6.10 e 6.11. Os gra-
ficos s@o divididos em subgréficos que acomodam os resultados obtidos quando utilizados,
respectivamente, 5, 15 e 25 classificadores para gerar o conjunto PC'.

No gréfico da Figura 6.10, o eixo vertical representa a quantidade de inspe¢des manuais
realizadas durante a execucao das abordagens GTGenERAL e Annealing Standard. O eixo
vertical apresenta-se em escala logaritmica, por haver casos em que o nimero de inspecdes
manuais € bastante elevado. No eixo horizontal do gréfico, é representado, para cada base
de dados, o agrupamento dos resultados das abordagens GTGenERAL, Annealing Standard
e dos classificadores supervisionados treinados com pares selecionados randomicamente.

O eixo horizontal da Figura 6.11 representa também o agrupamento dos resultados das
abordagens GTGenERAL e Annealing Standard para cada base de dados. O eixo vertical re-
presenta valores de F1 no intervalo de 0,0 a 1,0, referentes aos pares de registros classificados

e adicionados aos gabaritos pelas abordagens GTGenERAL e Annealing Standard.

6.6.3.3 Discussao

A partir da Figura 6.10, verifica-se o mesmo comportamento observado nos experimentos

anteriores, em que AS apresenta um numero elevado de inspe¢cdes manuais, proveniente da
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rotulacdo de todos os pares conflitantes gerados pelos resultados dos classificadores nao-
supervisionados.

Da mesma maneira, a abordagem GTGenERAL, quando utilizadas as estratégias de AA,
apresenta um baixo nimero de inspecdes manuais limitado pelo orcamento pré-estabelecido.
Isso também ocorre quando utilizada a estratégia de selecao randdmica, que igualmente faz
uso de tamanhos pré-estabelecidos (50, 100, 150 e 200) para os conjuntos de treinamento a

serem gerados.
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Figura 6.10: Efeito da selecdo randomica de 7" vs. selecdo através de AA no esfor¢o manual

empreendido na abordagem GTGenERAL.

Com relacdo aos valores de F1 obtidos, apresentados na Figura 6.11a, observa-se que os
resultados da abordagem GTGenERAL quando utilizada sele¢do randdomica sdo proximos
aos da abordagem GTGenERAL quando aplicada a estratégia AdInTDS. Em alguns casos,
esses valores chegam a se equiparar, quando os conjuntos gerados randomicamente possuem
tamanhos 150 e 200.

Em muitos casos em que a estratégia de AA STERSWin € utilizada, os valores de F1
obtidos ficam aquém daqueles obtidos pelos conjuntos gerados randomicamente, como, por
exemplo, quando utilizado Random Forest sobre os pares resultantes do conflito entre 25

classificadores para a base de dados CORA. Entretanto, quando considerada a Regido de In-
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certeza por STERSWin, a abordagem GTGenERAL apresenta valores préximos aos obtidos
quando utilizada a estratégia AdInTDS (Figura 6.11b).

A partir dessas informacdes, € possivel perceber que o propdsito do agrupamento de con-
flitos entre resultados de classificadores nao-supervisionados mostra-se eficaz, o que possi-
bilita a obtencdo de bons resultados de F1 provenientes da utilizacdo de conjuntos gera-
dos randomicamente. Ainda assim, a aplicacdo de estratégias de AA sobre o conjunto PC
justifica-se pelo fato de ter produzido valores de F1 semelhantes utilizando em média metade

da quantidade de inspecdes manuais realizadas quando selecionados pares randomicamente.
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6.7 Consideracoes Finais

Os resultados dos experimentos e avaliacdes apresentados neste capitulo, e sintetizados
na Tabela 6.3, mostraram, a partir dos estudos gerados com base em QP1 e QP2, que a
estratégia de AA STERSWin, explorando a monotonicidade caracteristica das bases de dados
em que ha registros duplicados, é capaz de gerar conjuntos de treinamento bons para treinar
algoritmos de AM para RE. No entanto, ao considerar a Regido de Incerteza, STERSWin

ndo foi capaz de lidar com conjuntos de pares gerados pelo conflito de poucos classificadores
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Figura 6.11: Efeito da sele¢dao randomica de 7' no valor de F1 obtido através de GTGenE-
RAL.

nao-supervisionados.

Também foi possivel observar a partir das questdes de pesquisa QP3, QP4 e QPS que
a abordagem GTGenERAL, com grande reducido do esforco manual, € capaz de gerar ga-
baritos préximos aqueles obtidos pela abordagem do estado da arte Annealing Standard,
independentemente do tipo de estratégia de AA utilizada e sendo pouco influenciada por
fatores como quantidade e qualidade de classificadores utilizados no processo.

Entretanto, GTGenERAL nao se mostrou capaz de superar a abordagem Annealing Stan-
dard em termos de eficicia, devido ao fato de essa udltima realizar inspe¢dao manual para

todos os pares resultantes do conflito entre classificadores de RE.
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Tabela 6.3: Sintese dos experimentos realizados

Questao de pesquisa

Conclusoes obtidas

QP1: Qual o impacto do tamanho
das janelas utilizado em STERSWin
na qualidade do conjunto de
treinamento e na quantidade de

inspecdes manuais necessarias?

As janelas de tamanhos 1 e 1% apresentaram melhor
eficdcia, demandando, para isso, um nimero de

inspec¢des manuais maior que os demais tamanhos.

QP2: O ponto de partida (Extremos
ou Regido de Incerteza) para
deslizamento das janelas influencia
na qualidade do conjunto de
treinamento gerado e na quantidade

de inspe¢Oes manuais necessdrias?

Com um numero ligeiramente maior de inspecoes
manuais, se comparada a Regido dos Extremos, a
Regido de Incerteza apresentou melhores resultados
em relacdo a eficicia. Entretanto, quando considerados
conjuntos de pares conflitantes resultantes do conflito
entre apenas 5 classificadores, a eficdcia obtida

apresentou-se muito baixa.

QP3: A quantidade de
classificadores ndo-supervisionados
utilizados influencia o resultado do
processo de geragcdo do gabarito, em

termos de esforco manual

empreendido e de eficdcia?

Observou-se que quanto maior a quantidade de
classificadores ndo-supervisionados utilizados, maior a
quantidade de inspecdes manuais e a eficicia do
gabarito gerado. Entretanto esses aumentos foram
sutis, indicando que GTGenERAL ¢€ capaz de gerar
bons gabaritos independentemente da quantidade de
classificadores nao-supervisionados utilizados no

Processo.

QP4: A qualidade dos
classificadores ndo-supervisionados
utilizados influencia o resultado do
processo de geracdo do gabarito, em
termos de eficicia e esfor¢co manual

empreendido?

Classificadores ndo-supervisionados bons tendem a
gerar conjuntos de pares conflitantes com maior
presenca de pares duplicados, levando a melhora na
eficcia do gabarito gerado e diminuicao de inspecdes

manuais necessarias ao processo.
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QPS: Qual o efeito da utilizacao de
selecdo randomica de pares, ao invés
da aplicagdo de abordagens de
Aprendizagem Ativa, para geracao
do conjunto de treinamento em

termos de eficacia?

Os valores de eficacia dos gabaritos obtidos quando
considerada a selecdo randOomica apresentaram-se
semelhantes a eficdcia obtida por GTGenERAL
quando utilizando AA. Isso indica que o fato de
agrupar os conflitos entre resultados de classificadores
nao-supervisionados no inicio do processo de
GTGenERAL mostra-se eficaz. Mesmo assim, a
aplicacdo de estratégias de AA ¢ justificada pelo fato
de produzirem valores de F1 semelhantes a estratégia
de selecdo randdmica, utilizando em média metade da
quantidade de inspe¢des manuais necessdria a esta

altima.




Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem (GTGenERAL) semiautomadtica para
geracdo de gabaritos para a tarefa de RE com emprego de esforco manual reduzido. A
abordagem combina resultados de multiplos classificadores e AM. Para sele¢dao do conjunto
de treinamento utilizado no processo, GTGenERAL pode fazer uso tanto de estratégias de
AA que assumem monotonicidade, como aquelas que ndo consideram essa propriedade.

Para verificar o comportamento de GTGenERAL com ambos os tipos de estratégias de
AA, além da utilizacao de uma estratégia do estado da arte que ndo assume monotonicidade,
foi proposta a estratégia STERSWin, a qual é baseada em monotonicidade e faz uso de
janelas deslizantes aplicadas sobre um conjunto ordenado de pares de registros conflitantes
para selecionar pares de registros para treinamento.

Com o intuito de analisar o impacto da aplicagcdo de GTGenERAL (utilizando ambas as
estratégias de AA), em termos de reducado de esfor¢co manual e eficicia (F1) obtidos na gera-
¢do de gabaritos para a tarefa de RE, foram realizados experimentos em bases de dados reais.
Os resultados de GTGenERAL foram comparados aos resultados obtidos pela abordagem do
estado da arte AS.

Os resultados obtidos apontam que, com grande redu¢do do esforco manual, GTGenE-
RAL ¢é capaz de gerar gabaritos proximos aqueles obtidos pela abordagem do estado da arte.
Entretanto, em termos de F1, GTGenERAL nao se mostrou capaz de superar a abordagem

AS, devido ao fato de essa dltima realizar inspecao manual para todos os pares resultantes do

64



7.2 Trabalhos Futuros 65

conflito entre classificadores de RE.

Quanto aos fatores que podem influenciar os resultados obtidos por GTGenERAL,
observou-se pouca variagdo na eficicia quando considerada a quantidade de classifica-
dores utilizada, havendo sutil melhora quando empregados 15 e 25 classificadores ndo-
supervisionados. Com respeito a qualidade dos classificadores, os melhores valores de efica-
cia apresentaram-se quando aplicados apenas classificadores bons. Para ambos os fatores, os
melhores resultados se deram pela maior presenca de pares de registros duplicados provindos
dos conflitos entre os resultados dos classificadores.

Em relacao a STERSWin, seus resultados apresentaram-se semelhantes aos de AdInTDS,
principalmente quando considerada a Regido de Incerteza para iniciar o deslizamento das ja-
nelas com tamanho 1%. Esses resultados foram possiveis devido as caracteristicas distintas
dos pares residentes nessa regiao e ao fato de a janela de tamanho 1% percorrer um maior
numero de blocos do conjunto de pares conflitantes, possibilitando a geragdao de conjun-
tos de treinamento mais diversificados. No entanto, ao considerar a Regido de Incerteza,
STERSWin nio foi capaz de lidar com conjuntos de pares gerados pelo conflito de poucos

classificadores nao-supervisionados.

7.2 Trabalhos Futuros

Nesta secdo, sdo apresentadas perspectivas de extensdo do trabalho desenvolvido nesta
dissertacdo, sendo essas perspectivas apresentadas a seguir:

Ampliacao dos experimentos com mais bases de dados reais e outras estratégias de
AA. Para que as evidéncias constatadas a respeito da abordagem GTGenERAL e da estra-
tégia STERSWin, propostas neste trabalho, sejam fortalecidas, € importante a realizagcdo de
experimentos adicionais com bases de dados reais de tamanhos e dominios distintos. Tais
bases de dados podem ser encontradas em repositérios de acesso publico como, por exemplo,
o repositério RIDDLE?!' da Universidade do Texas em Austin, ou o repositério do Database
Group Leipzig?* da Universidade de Leipzig. Além disso, com o intuito de estudar possiveis

modifica¢des no comportamento de GTGenERAL, a utiliza¢ao de outras estratégias de AA

2lhttp://www.cs.utexas.edu/users/ml/riddle/
Pnttps://dbs.uni-leipzig.de/en/research/projects/object_matching/fever/

benchmark_datasets_for_entity_resolution
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dentro do processo da abordagem para geracdo de gabaritos se faz necessério.

Avaliacao da utilidade do gabarito gerado para a tarefa de AM

Além da aplicag@o dos gabaritos gerados por GTGenERAL para avaliagdo da tarefa de
RE, pode-se verificar sua utilidade para o treinamento de algoritmos de aprendizagem de
madquina para classificacdo. Para tanto, devem também ser aplicadas técnicas de sintetizacao
de classes, como Oversampling e Undersampling.

Ampliacao da recuperacao de pares duplicados no inicio do processo. Tanto o AS
quanto GTGenERAL consideram apenas pares de registros que foram identificados por pelo
menos um dos classificadores ndo-supervisionados. Desse modo, se nenhum desses classi-
ficadores identificar um par de registro (r,,,) antes da etapa de acumulacdo de pares em
GTGenERAL, tal par ndo poderd ser classificado nas etapas seguintes como duplicado ou
nao-duplicado. Assim, mesmo na melhor hipétese, em que GTGenERAL classifica correta-
mente todos os pares do conjunto PC', o gabarito resultante estaria incompleto. Com isso,
podem ser estudadas formas eficazes de maximizar a quantidade de pares possivelmente
duplicados acumulados no inicio da abordagem de GTGenERAL.

Modificaciao da estrutura de GTGenERAL com adicao de etapas de AA. A insercdo
de estratégias de AA em outras partes do processo de GTGenERAL apresenta-se como uma
possibilidade de alavancar a acurdcia do gabarito gerado, a partir de um leve aumento da
quantidade de interven¢do humana demandada. Esse aumento na acurdcia do gabarito é
esperado pelos seguintes fatores: i) os novos pares rotulados devem incrementar o conjunto
de treinamento final e, consequentemente, melhorar o classificador supervisionado treinado;
e ii) os pares verdadeiro positivos, rotulados manualmente pelo especialista no dominio da(s)
base(s) de dados, sdo adicionados diretamente ao gabarito, enquanto que o aumento dessa
intervencao manual deve ser pequeno, dadas as caracteristicas das estratégias de AA.

Utilizacao de comité de classificadores supervisionados no processo de GTGenE-
RAL. Outro direcionamento possivel para este trabalho consiste em estudar maneiras ade-
quadas de combinar os resultados de varios classificadores supervisionados e agrega-los ao
processo para compor o gabarito. Por exemplo, poderia ser estudada a influéncia da uti-
lizagdo de um conjunto de classificadores supervisionados e a classificacdo dos pares re-
manescentes do conjunto PC' apontada pela maioria desses classificadores na etapa 6 de

GTGenERAL (Figura 5.1).
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Apéndice A
Annealing Standard

A abordagem para geragdo de gabaritos para RE proposta por Vogel et al. [51] se vale da
aplicacao conjunta de classificadores nao-supervisionados com inspecdes manuais. A seguir,
€ descrito um breve exemplo da execucao da abordagem.

Considere um conjunto de registros R = {a,b,c,d, e, f, g, h} que, pelo Produto cartesi-
ano sobre todos os elementos gera 28 pares, € o resultado de dois algoritmos de RE que de-
clararam como registros duplicados, respectivamente, {(a, b); (¢, d)} e {{a, b); (e, f)}, como
mostra a Figura A.1.

Os pares (a,b) e (c,d), identificados pelo primeiro classificador ndo-supervisionado,
compdem o baseline e sdo automaticamente adicionados ao conjunto de duplicados. Na
segunda iteragdo, (a,b) é confirmado como duplicado, mantendo-se no mesmo conjunto de
inicio. Por sua vez, os pares (c,d) e (e, f) representam divergéncias entre o primeiro e
o segundo classificadores ndo-supervisionados, necessitando, por isso, serem submetidos a
inspe¢do manual.

Ap6s o especialista humano analisar esses pares, averigua-se, neste exemplo, que (¢, d) é
de fato um par de registros duplicados e que (e, f) trata-se de um par ndo-duplicado. Assim,
ambos sdo inseridos no conjunto de pares classificados manualmente e assumidos como
verdadeiros, de forma que resultados de novos classificadores que possam vir a discordar
deles serdo ignorados.

Dos 28 pares possiveis, aqueles 25 pares que nao foram classificados como duplicados
por quaisquer dos classificadores ndo-supervisionados sdo automaticamente considerados

como nao-duplicados. Dessa forma, tem-se ao fim da execucdo dois pares duplicados e 26

73



74

Pares
Pares resultantes do Automaticamente Pares Manualmente Rotulados
12 classificador Rotulados
nao-supervisionado Duplicatas Duplicatas Nao-duplicatas

_ (ab)
{(a,b);{c,d) mmmp (o

Pares resultantes do Pares
22 classificador Automaticamente Pares Manualmente Rotulados
n3o-supervisionado Rotiades

Duplicatas Duplicatas Nao-duplicatas

(a,b)i(ef) w==p (a,b) (c,d) (ef)

Figura A.1: Exemplo de execugdo do AS.

nao-duplicados com apenas duas inspe¢des manuais, bem abaixo da quantidade de compara-
coOes necessdrias quando utilizada a geracdo convencional de gabarito, que compara os pares

gerados pelo Produto cartesiano sobre todos os elementos do conjunto.



Apéndice B

Algoritmo STERSWin

Algoritmo 2 STERSWin
Entrada:

e PC: lista de pares conflitantes na forma ((r, s), sim(r, s), #clasf) ordenados cres-

centemente pelo valor sim

(: oraculo humano, b: orcamento maximo

e min1": tamanho minimo do conjunto de treinamento

Wnayp: tamanho da janela a ser empregada sobre pares potencialmente ndo-duplicados

Wqyp: tamanho da janela a ser empregada sobre pares potencialmente duplicados

d: limite inicial de wg,;,, nd: limite inicial de W,y

e (P conjunto de classificadores supervisionados

Saida: Conjunto de treinamento (T')
1: prevk; =0
2: avgFy = 107°
32T =1
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4

W

10:

11

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

26:

27

28

: for all  in PC' do
if #clasf <= k then
PC™ = pC™yUr
else
PC4 = PCiUr
end if
end for
. d = |PCY|
nd =0
while avgF| > prevF; and budget(¢) < bdo
prevk) = avglF}
Dd = ArgMini—q down to d—wdup Fclasf(PCE)
Pnd = QT gMaTiznd to ndwndup Fclas f(PCPY)
=d — wdup — 1
nd = nd + wndup + 1
T =T U{(pa,((pa)); (Pna: C(pna)) }
if ' <= munT then
sumF1 =0
for all classificador ¢**P € C*"P do
sumF'1 = sumF1 + get F1(T, c*"P)
end for
end if
avgly = %
: end while

. return T




