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RESUMO

Diversas aplicagdes Web mantém repositorios de dados com referéncias a milhares de entida-
des do mundo real. Esses dados tém origem em diversas fontes e novos dados continuamente
sdo agregados a esses repositorios. Identificar o conjunto de entidades distintas e associar as
referéncias corretamente a cada entidade ¢ um problema conhecido como resolu¢do de entida-
des. Atualmente, um desafio € resolver esse problema incrementalmente, a medida que novos
dados se tornam disponiveis, especialmente quando os registros de dados sdo descritos por um
unico atributo textual. Neste trabalho, € proposta uma abordagem incremental para resolug¢ao
de entidades. Diferente de abordagens tradicionais o método implementado, denominado As-
soclER, usa um ensemble de classificadores multiclasses com auto treinamento e detec¢do de
novas classes para incrementalmente agrupar referéncias a mesma entidade. O auto treinamento
da abordagem permite a atualizacdo automética do modelo de aprendizagem na fase de predi-
cdo, enquanto o mecanismo de deteccdo de novas classes permite a identificacdo de registros
de classes desconhecidas em tempo de treinamento. O principal classificador no ensemble é
um caso particular de classificador associativo, que pode ser implementado eficientemente. A
abordagem proposta foi avaliada em vérias bases de dados reais e diferentes cendrios, e foi
comparada com uma abordagem tradicional para a resolucdo de entidades. Os resultados obti-
dos mostram que o AssoclER ¢ efetivo e eficiente na solu¢@o de entidades cujos dados sdo ndo
estruturados e na presenga de um nimero muito alto de entidades reais distintas, sendo capaz
de identificar centenas de novas classes. Os resultados também mostram que o AssocIER pode
melhorar muito a performance em base de dados cujos registros sao ofertas de produtos, tipo de
dados que o baseline ndo apresenta bons resultados. Nesse caso, os resultados obtidos chegam
a ser 149% mais efetivos e chega a ser 385 vezes mais rdpido na fase de predicdo. Os resultados
ainda demostram a importancia da incorporacdo de novos dados no modelo de aprendizagem,
principalmente quando a base de dados contém poucos registros por classe. Ademais, a abor-
dagem proposta apresenta bom comportamento quando poucos registros estdo disponiveis para
a geracdo de uma solucdo inicial, sendo mesmo possivel sua execucdo sem nenhum dado de
treinamento, caso em que o modelo de aprendizagem € totalmente gerado incrementalmente na
fase de teste.

Palavras-chave: Resolucio de Entidades, Classificagdo Associativa, Aprendizagem Incremental.



ABSTRACT

Several Web applications maintain data repositories containing references to thousands of real-
world entities originating from multiple sources, and they continually receive new data. Iden-
tifying the distinct entities and associating the correct references to each one is a problem known
as entity resolution. The challenge is to solve the problem incrementally, as the data arrive, es-
pecially when those data are described by a single textual attribute. In this work, we propose a
approach for incremental entity resolution. Unlike traditional approaches, the method we im-
plemented, called AssoclER, uses an ensemble of multiclass classifiers with self-training and
detection of novel classes to incrementally group entity references. Self-training allows the
learning model to be automatically updated during the prediction phase, and the novel class de-
tection mechanism allows the identification of records of unknown classes in the training time.
Our main classifier is based on a restricted case of association rules, which can be implemented
efficiently. We evaluated our method in various real-world datasets and scenarios, comparing it
with a traditional entity resolution approach. The results show that AssoclER is effective and ef-
ficient to solve unstructured data in collections with a very large number of entities and features,
and is able to detect hundreds of novel classes. We found that AssoclER can greatly improve
the performance of resolving product data, which is a weakness of the baseline, achieving gains
of 149% in effectiveness and being up to 385 times faster in the prediction phase. The results
also show that it is important to incorporate new data into the learning model, especially for
datasets with fewer records per class. Furthermore, our method behaves well in scenarios of
scarce availability of examples for training, being able to run even with no training data.

Keywords: Entity Resolution, Associative Classification, Incremental Learning.
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1 INTRODUCAO

Dados dois conjuntos de registros A C I} e B C I, de duas bases de dados 1 e I, a
resolucao de entidades - Entity Resolution (ER) - consiste em identificar todas as referéncias de
A X B que correspondem a mesma entidade do mundo real (GETOOR; MACHANAVAJJHALA,
2012; KOPCKE; RAHM, 2010; BENJELLOUN et al., 2009; ELMAGARMID; IPEIROTIS;
VERYKIOS, 2007; KOUDAS; SARAWAGI; SRIVASTAVA, 2006). Essa definicdo inclui o
caso particular em que /1 = I, e assim a busca por referéncias que correspondem a mesma
entidade ocorre na mesma base de dados. A resolu¢do de entidades € um importante passo na
integracdo de bases de dados para assegurar a qualidade dos dados.

O problema de resolucdo de entidades pode ser observado em vdrias aplicacoes. Um
bom exemplo sdo as listas de correspondéncia, em que as informagdes dos destinatarios podem
estar armazenadas como varias entradas na base de dados, cada uma com pequenas diferencas.
Em bibliotecas digitais, o problema de resolu¢do de entidades pode ser observado na resolugdo
de referéncias bibliogréficas, isto é, na identificagdo de quais referéncias correspondem a mesma
publicagdo (CARVALHO et al., 2006). Outro exemplo sdo as diferentes descri¢cdes que um
mesmo produto real pode receber em lojas de comércio eletrdnico (KOPCKE et al., 2012).

A resolugdo de entidades tem sido estudada por décadas (FELLEGI; SUNTER, 1969;
NEWCOMBE et al., 1959). Diversas abordagens para a resolucao de entidades t€ém sido pro-
postas, principalmente para bases de dados cujas referéncias sdo estruturadas, como € o caso
das listas de correspondéncia. No entanto, a resolucdo de entidades tem se tornado um pro-
blema ainda mais desafiador. Atualmente, a maioria dos conjuntos de dados em aplicagdes Web
€ composta por referéncias ndo estruturadas ou semiestruturadas. As referéncias bibliograficas
em uma biblioteca digital, por exemplo, sdo referéncias semi estruturadas. Ja as ofertas de pro-
dutos em uma loja de comércio eletronico, geralmente descritas por um tnico texto curto, sao
exemplos de referéncias ndo estruturadas.

Ademais, o grande volume de dados e a constante atualizacdo dos mesmos aumenta a
complexidade do problema. Nesse caso, a resoluciao de entidades se torna rapidamente obso-
leta e realizar todo o processo de resolugdo considerando também os novos dados € custoso e
impraticavel.

Neste trabalho € proposta uma abordagem incremental que utiliza aprendizagem de ma-

quina para a resolucdo de entidades. Nas proximas se¢Oes sio apresentados a contextualizagdo



18

e motivagcdo do trabalho e a proposta do mesmo, bem como sua justificativa e seus objetivos.

Por fim, ao final do capitulo, € apresentada a estrutura do documento.

1.1 Contextualizacao

A compra de produtos por meio da Web tem se tornado algo comum na vida das pes-
soas por uma série de motivos, a maioria deles relacionados a comodidade proporcionada por
este servico (ZHANG; MUKHERIJEE; SOETARMAN, 2013). A fim de se manterem compe-
titivas, empresas que trabalham com comércio eletronico tém buscado atingir seus clientes de
vdrias formas, e para isso muitas delas tém usado dados de diferentes fontes na tomada de suas
decisdes.

Por exemplo, seja o cendrio em que uma empresa quer usar os dados de suas vendas,
mas também quer usar dados coletados em redes sociais, dados de tempo, uma base de dados
com informacdes sobre o comportamento de compras de seus clientes e qualquer outra base
de dados disponivel na tomada de suas decisdes. Com esses dados, € possivel que tal empresa
minere padroes que permitam avaliar o melhor momento para o lancamento de novos produ-
tos, demandas em regides particulares, estratégias de marketing personalizado e até mesmo a
andlise de sentimentos dos clientes a respeito de seus produtos. Nesse contexto, a chave para
extrair o méximo de informagdes estratégicas dos dados € realizar a integracdo dos mesmos,
transformando dados complexos em algo que pode ser mais facilmente analisado.

Nesse cendrio, muitas das bases de dados sdo geradas por pessoas ou dispositivos ele-
tronicos, o que faz com que esses dados ndo apresentem qualquer estrutura, dificultando o
processo de integracio das mesmas. E comum que as referéncias a produtos sejam descritas
por um tnico atributo textual curto, como por exemplo as referéncias “Samsung Galaxy S7” e
“Smartphone Galaxy S7”. Essas duas referéncias devem ser identificadas como correspondén-
cias a mesma entidade, enquanto a referéncia “Samsung Galaxy S7 Edge” deve ser identificada
como correspondéncia a uma entidade diferente.

Desafios similares sdo observados em uma biblioteca digital, que mantém informacdes
bibliograficas obtidas automaticamente de varias fontes. Nessas bibliotecas, ¢ comum referén-
cias distintas a um mesmo trabalho, com possiveis erros de ortografia ou mesmo erros decorren-
tes da coleta automatizada. Também € comum diferentes representacdes da lista de autores e no-
mes de veiculos de publicacdes ambiguos. A Figura 1.1 ilustra um exemplo em que o workshop

“ACM International Workshop on Web Information and Data Management” é descrito de ma-
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neiras distintas, e evidencia que a padronizacdo das citacdes ndo s6 melhora a qualidade dos
dados mas também ¢é fundamental para evitar confusdes e ma interpretacdo (PEREIRA; SILVA;

ESMIN, 2014).

Figura 1.1 — Exemplo de referéncias distintas a um veiculo de publicacio.

e ACM International Workshop on Web Information and Data Management
e International Workshop on Web Information and Data Management

e Annual ACM International Workshop on Web Information and Data Management

Fonte: Do autor (2017).

O problema de se identificar quais das descri¢des de produtos em vdrias bases de dados
se referem ao mesmo produto do mundo real € referenciado na literatura como product mat-
ching (KOPCKE et al., 2012). J4 a padronizagio de citacdes bibliograficas é referenciada como
citation matching (LEE et al., 2007). Ambos sdo casos particulares do problema de resolu¢do
de entidades. Bons estudos sobre a resolucdo de entidades sao apresentados por Enriquez et al.
(2017), Kopcke, Thor e Rahm (2010), ElImagarmid, Ipeirotis e Verykios (2007) e Bhattacharya
e Getoor (2007a).

Meétodos tradicionais para a resolugdo de entidades comparam pares de referéncias com
o objetivo de decidir se elas correspondem a mesma entidade. Esses métodos podem utilizar
aprendizagem de mdquina ou ndo, e quando usam a aprendizagem pode ser supervisionada
ou ndo supervisionada. Adicionalmente, um método de clustering pode ser aplicado com o
objetivo de agrupar as referéncias a cada entidade distinta.

O grande volume de dados e a constante atualizagdo dos mesmos faz os resultados da re-
solucdo de entidades rapidamente obsoletos. Realizar todo o processo de resolucao novamente
usando tanto os dados ja conhecidos como os novos dados leva muito tempo. Uma alternativa
a esse modelo batch € a utilizagdo de uma abordagem incremental, como as propostas em Gru-
enheid, Dong e Srivastava (2014) e Whang e Garcia-Molina (2014), que atualizam a resolu¢ao
de entidades com os novos dados a medida que eles se tornam disponiveis com o passar do
tempo.

Em ambientes que novos dados estdo continuamente disponiveis, como no contexto de
vendas online e de bibliotecas digitais, ¢ comum que os conceitos conhecidos pelo algoritmo
sofram alteragdes com o passar do tempo. Um conceito € uma fungdo que deve ser aprendida

pelo algoritmo e estabelece um mapeamento entre entradas e saidas definidas a partir de um
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conjunto de exemplos (MITCHELL, 1997). Assim, uma habilidade desejdvel dos métodos
incrementais € a capacidade de se adaptar em fung¢do dos novos dados. Para isso, o algoritmo
deve ser capaz de lidar com trés fendmenos, conhecidos como evolu¢do do conceito, mudangas
nos conceitos e evolugdo de atributos.

A evolucgio de conceitos (concept evolution) (MASUD et al., 2013) € um fendmeno ca-
racterizado pelo surgimento de um conceito (entidade) até entdo desconhecido pelo algoritmo.
Por exemplo, no contexto de uma loja de comércio eletronico, a oferta de um novo produto
requer que o algoritmo se atualize e seja capaz de resolver também a nova entidade. Mais inte-
ressante ainda € a capacidade de o algoritmo detectar automaticamente que um novo conceito
estd emergindo, e entdo se atualizar. Ressalta-se que em ambientes dindmicos o nimero de con-
ceitos ndo € conhecido nem previamente definido, e novos conceitos podem surgir a qualquer
momento.

Por outro lado, as mudancgas do conceito (concept drift) ocorrem quando conhecimentos
J& observados pelo algoritmo passam por alteragdes. Isso pode ser observado, por exemplo,
quando um veiculo de publicacdo é renomeado. Nesse caso, pode ser observado uma mudanca
na distribui¢do que gera os dados (GAMA et al., 2014), e é de suma importancia que o algoritmo
incremental seja capaz de tratar tais mudangas.

Finalmente, um algoritmo incremental deve ser capaz de tratar o surgimento de novos
atributos (feature evolution), fendmeno que pode ser observado, por exemplo, quando uma

acronimo ou sigla € criado para um veiculo de publicagdo.

1.2 Proposta deste trabalho

Tendo em vista a problematica envolvida na resolucio de entidades e nos cendrios que
envolvem o processamento de dados em ambientes que novos dados sdo gerados com o passar
do tempo, neste trabalho foi proposta uma abordagem incremental para a resolucio de entida-
des. Diferentemente de outras abordagens que usam métodos de classificagdo para decisdes
bindrias de casamento ou ndo de pares de referéncias e um método de clustering para agrupar
registros da mesma entidade, neste trabalho sao utilizados classificadores multiclasses (ALY,
2005) com auto treinamento e detec¢do de novas classes para agrupar referéncias a mesma
entidade. Na abordagem proposta, cada classe corresponde a uma entidade distinta. O auto

treinamento permite a atualizacdo do modelo de aprendizagem na fase de teste, enquanto o me-
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canismo de deteccdo de novas classes possibilita a identificacdo de referéncias a entidades que
nao ocorreram em tempo de treinamento.

A abordagem proposta ¢ denominada AssocIER e usa algoritmos de aprendizagem de
maquina supervisionados, compostos como um ensemble. O principal algoritmo é baseado no
classificador associativo proposto por Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017), modificado
para permitir sua atualizag¢do incremental. O classificador associativo utilizado usa as descri¢coes
de referéncias de dados para gerar um classificador, em que o modelo gerado ¢ um conjunto de
regras de associacdo que sdo utilizadas para a resolucao de entidades. As regras de associagdo
possuem a forma X — ¢;, onde X (antecedente da regra) € um ou mais fokens obtidos da des-
cricao dos registros e c; (consequente da regra) € o rétulo da entidade a qual o registro de dados
corresponde. A geracdo das regras de associacdo foi implementada com um indice invertido
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011), que pode ser facilmente modificado para permitir
a atualizacdo eficiente do modelo de aprendizagem.

Na fase de teste (ou predi¢do) do algoritmo, um ou mais fokens de cada referéncia do
incremento sdo comparados com os antecedentes das regras que compdem o modelo associa-
tivo, a fim de se predizer a qual entidade a referéncia de teste corresponde. Esse modelo foi
combinado com outras técnicas de classificacdo baseadas em similaridade, constituindo uma
abordagem baseada em ensemble de classificadores. Quando a referéncia do incremento nao
pode ser decidida pelo classificador associativo, o método usa as similaridades dos classificado-
res auxiliares para decidir se a referéncia corresponde a uma nova entidade ou se a predicdo da
referéncia deve ser adiada, aguardando pela atualiza¢do do modelo com as préximas referéncias
do incremento.

Nao € objetivo do AssoclER tratar dados cujas referéncias sdo estruturadas ou textos
longos. Cada referéncia de entrada para o método € uma tnica string curta (cerca de 300 carac-
teres). Dados cujas referéncias sdo semiestruturadas, como referéncias bibliogréficas, podem
ser utilizados, desde que os seus atributos sejam tipicamente textuais e sejam concatenados em

uma unica string.

1.3 Justificativa

Mesmo com a disponibilidade de vérios trabalhos na literatura que abordam a resolucao
de entidades, os resultados demostram que muitas melhorias ainda podem ser propostas. Poucos

trabalhos para solucdo do problema consideram dados cujas referéncias sdo ndo estruturadas
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(KOPCKE; THOR; RAHM, 2010), como pode ser observado no caso de ofertas de produtos em
comércio eletronico, no contexto de bibliotecas digitais e outros cendrios em que as referéncias
de dados sdo redigidas livremente sem qualquer padronizacao.

Poucos trabalhos consideram a resolu¢do de entidades em ambientes que novos dados
estdo disponiveis com o passar do tempo, e portanto, demanda por uma abordagem incremental.
Gruenheid, Dong e Srivastava (2014), Whang e Garcia-Molina (2014) e Welch, Sane e Drome
(2012) propdem abordagens para a resolug¢do de entidades de forma incremental que conside-
ram, inclusive, a evolucdo e mudancas no conceito, mas sdo aplicadas na resolu¢do de entidades
definidas por dados estruturados. Bilenko, Basil e Sahami (2005) tratam a resolucdo de enti-
dades descritas por dados cujas referéncias sdo estruturadas sob uma perspectiva incremental,
mas ndo realizam a detecc¢do de novas entidades. Ferreira et al. (2010), Ferreira et al. (2014) e
Santana et al. (2015) tratam a resolucdo de entidades cujas referéncias sao descritas por dados
semiestruturados de forma incremental e inclusive tratam o surgimento de novas entidades, mas
para o caso particular de resolucao de entidades que desambigua nomes de autores em citacoes
bibliogréficas, e portanto, exploram caracteristicas particulares desse cendrio.

Como pode ser observado, a resolucdo de entidades de forma incremental é um pro-
blema recente, que ainda demanda pesquisa e propostas de novas abordagens para a sua solu-
cdo. Muitos desafios decorrentes da era Big Data ainda precisam ser superados, de forma que
autores reconhecidos na comunidade de banco de dados e gigantes da tecnologia também tém
investigado o problema, cada um com propostas de abordagens para dados com caracteristicas
especificas.

Dada a importancia do problema, este trabalho teve como foco o desenvolvimento de so-
lucdes para a resolugdo de entidades descritas por dados textuais curtos de maneira incremental,

sobretudo quando referéncias a novas entidades surgem entre os novos dados.

1.4 Objetivo geral e especificos

O objetivo geral deste trabalho foi o desenvolvimento de uma abordagem incremental
para a resolugdo de entidades descritas por dados textuais curtos, em ambientes que novas refe-
réncias de dados sdo geradas com o passar do tempo. Para isso, estabeleceram-se os seguintes

objetivos especificos:
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a) adaptar o classificador associativo proposto por Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira

(2017). Essa atualizacdo consiste na adicdo ou remog¢do de novas regras de associacao

geradas a partir das descri¢des das referéncias do conjunto de teste;

b) atualizar os demais modelos usados para a composicao do ensemble com informagdes

obtidas em referéncias de dados do incremento;

¢) desenvolver mecanismos para a deteccdo e processamento de entidades que nio ocorre-

ram na fase de treino e que surgiram na fase de teste;

d) avaliar classificadores para a formagao do ensemble proposto;

e) propor um ambiente de experimentagcdo usando vdrias bases de dados reais, principal-

mente relacionadas ao cendrio de vendas online e bibliotecas digitais;

f) avaliar os resultados obtidos pelo método e comparé-los com baselines;

g) submissao de um artigo a um periédico do indice restrito do Qualis Capes.

Contribuicoes deste trabalho

As principais contribui¢des deste trabalho sdo:

a) proposta e implementacao do método AssoclER para a resolucdo de entidades descritas

por dados ndo estruturados de forma incremental. No melhor de nosso conhecimento,
este € o primeiro trabalho a utilizar classificagdo multiclasses para a resolugdo de enti-

dades;

b) avaliacdo do método proposto através de experimentacao e comparacao baselines;

¢) implementacdo da abordagem para resolucao de entidades tradicional ndo incremental

baseada em aprendizagem de maquina descrita por Kdpcke, Thor e Rahm (2010) e usada

como baseline;

d) desenvolvimento de uma ferramenta para suporte a analise de resultados, disponivel em

https://joaoasilva.shinyapps.io/resultsApp/;

e) submissdo do artigo “A Multiclass Classification Approach for Incremental Entity Re-

solution” em um periddico do indice restrito do Qualis Capes.
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1.6 Metodologia

Segundo Prodanov e Freitas (2013), metodologia € um conjunto de métodos, técnicas e
procedimentos que viabilizam a execucdo da pesquisa e geram como resultado um novo pro-
duto, processo ou conhecimento. Nas proximas secodes, o trabalho € classificado em relacdo ao

tipo de pesquisa e a metodologia executada é descrita.

1.6.1 Tipo de pesquisa

Uma pesquisa pode ser classificada quanto a sua natureza, quanto aos seus objetivos,
quanto a sua abordagem e quanto aos seus procedimentos (JUNG, 2004) . A pesquisa desenvol-
vida neste trabalho pode ser classificada como aplicada quanto a sua natureza, isto é, a pesquisa
¢ fundamentada em design science, uma vez que utiliza conhecimentos ja estabelecidos para
gerar novos conhecimentos com fins de aplicacdo, através do desenvolvimento de ferramentas
necessérias para acoes adequadas no dominio dos profissionais em seus campos de atuagio. E
uma pesquisa exploratéria quanto a seu objetivo, pois promove a familiaridade com o problema.
E uma pesquisa quantitativa quanto 2 abordagem do problema, pois os resultados obtidos sdo
avaliados através de um conjunto de métricas que traduzem em nimeros os conhecimentos ge-
rados. Quanto aos procedimentos, € uma pesquisa experimental, uma vez que os parametros

definidos influenciam nos resultados obtidos.

1.6.2 Método de pesquisa

Este trabalho foi executado de marco de 2015 a fevereiro de 2017, e seguiu as fases ob-
servadas na Figura 1.2: embasamento teérico, implementacdo de abordagens incrementais para
a resolucdo de entidades utilizando aprendizagem de maquina e desenvolvimento do baseline,
experimentacao e avaliagdo dos resultados.

Embasamento teérico: Nesta fase, foram estudados os principais trabalhos sobre reso-
lucdo de entidades e abordagens utilizadas em sua solucdo. Uma vez definidas essas aborda-
gens, foi feito um referencial tedrico sobre 0 mesmo, compreendendo os seguintes conceitos:
resolucao de entidades, fun¢des de similaridade e aprendizagem de méaquina. Também foram
estudadas as técnicas de aprendizagem incremental, a teoria envolvida nos fendmenos de mu-
danca e evolucdo do conceito e outros. O referencial tedrico desenvolvido € apresentado no
Capitulo 2. Adicionalmente, foram realizados estudos dos trabalhos propostos por (PEREIRA;
SILVA; ESMIN, 2014), Oliveira e Pereira (2017) e Oliveira (2014), e trabalhos relacionados as
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Figura 1.2 — Método de pesquisa.

Fase 1 Fase 2 Fase 3

Embasamento Atualizacéo do

Teori Modelo de Experimentagéo
eorico Decisao
Deteccao de Analise dos
Novas Classes Resultados

. Comparacao
Desenvolvimento parag
baseline e
baseline

Fonte: Do autor (2017).

abordagens incrementais para a resolucao de entidades. O objetivo foi a familiarizacdo com o
problema em estudo e as abordagens utilizadas em sua solucao.

Implementacao de abordagens incrementais para a resoluciao de entidades e do
baseline: Nesta fase do projeto foram implementadas solu¢des baseadas em aprendizagem de
maquina capazes de realizar a resolucdo de entidades. Primeiramente, foi implementada a atu-
alizacao do classificador associativo proposto por Oliveira e Pereira (2017) e Oliveira (2014)
e mecanismos para a deteccdo de novas classes. Nesta fase também foi implementada a abor-
dagem ndo incremental discutida por Kopcke, Thor e Rahm (2010), usada como baseline na
comparagao de resultados.

Experimentacio e avaliacao dos resultados: Nesta fase, as abordagens implementa-
das na fase anterior foram experimentadas como descritas no Capitulo 4. Os resultados obtidos
foram analisados a fim de determinar a qualidade dos resultados obtidos, no que diz respeito a
sua eficiéncia e eficicia.

As fases implementacao de abordagens e experimentacgdo e avaliacio de resultados fo-
ram repetidas vdrias vezes, buscando investigar abordagens que obtivessem resultados satisfa-

térios. O embasamento tedrico foi expandido sempre que necessdrio nessas fases.
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1.7 Estrutura do documento

O restante deste documento estd estruturado da seguinte forma. Um referencial tedrico
sobre conceitos importantes para a realizacdo do trabalho € apresentado no Capitulo 2, abor-
dando conceitos como funcdes de similaridades, aprendizagem de méquina e o problema de
resolucdo de entidades e também trabalhos correlacionados ao projeto. A abordagem incre-
mental proposta para a resolucio de entidades € apresentada no Capitulo 3. A configuragcdo do
ambiente experimental € apresentada no Capitulo 4. Os resultados obtidos pelo método e sua
avaliagdo sdo apresentados no Capitulo 5. No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes obtidas
e direcionamentos para trabalhos futuros. Por fim, € apresentada a bibliografia consultada para

a realizacao do projeto.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta se¢ao estdao descritos conceitos sobre o problema de resolucdo de entidades, fun-
coes de similaridade, aprendizagem de mdiquina, classificacdo de dados, regras de associacdo e
classificagdo em fluxos continuos de dados e outros conceitos necessdrios para a compreensao

da proposta apresentada.

2.1 Resolucao de entidades

Bases de dados contém registros que podem se referir a uma mesma entidade do mundo
real, sem necessariamente serem idénticas. Segundo (BENJELLOUN et al., 2009), varias re-
presentacdes de uma mesma entidade real podem surgir, causadas por erros de digitagcdo, abre-
viacdes ou mesmo no processo de integragdo de duas ou mais bases de dados. Um caso par-
ticular em que esse problema ocorre € verificado em dados recuperados da Web, referéncias
sdo ndo estruturadas ou semiestruturadas sao extraidas automaticamente. Assim, a Resolucao
de Entidades tem como objetivo identificar grupos de referéncias em uma base de dados que
correspondem a uma mesma entidade no mundo real. O problema de resolucdo de entidades foi
introduzido por NewCombe et al. (1959) e formalizado 10 anos mais tarde por Fellegi e Sunter
(1969).

A dificuldade e a importancia do problema de resolucao de entidades e suas variagdes
tém recebido grande atencdo em diversas pesquisas em varias dreas do conhecimento. Bons
estudos sobre a resolucdo de entidades sdo encontrados em Enriquez et al. (2017), Getoor e
Machanavajjhala (2012), Kopcke, Thor e Rahm (2010) e Elmagarmid, Ipeirotis e Verykios
(2007).

2.1.1 Formulacao do problema

Seja uma base de dados I = {d;,d>,...,d,}, em que cada cada registo d; em I é um
registro estruturado F = {f1, f2, ..., fin}, onde f, é um atributo especifico do dominio. Seja ainda
um conjunto de entidades do mundo real & = {ej,ez,...,e,} em que o nimero de entidades p
geralmente nao é conhecido e nem fornecido como entrada para o algoritmo. Dois registros d;
e d; sdo ditos co-referéncias da entidade ey, denotado por d; ~ d;, se ambos os registros fazem
referéncia a uma mesma entidade, para qualquer i # j. O conjunto G; para ¢, é o conjunto de
todos os registros d; € I que fazem referéncia 8 mesma entidade ey, isto é, G; = {d;,d; €I : dj ~

d;}. O conjunto G; também ndo é conhecido pelo algoritmo, e assim o problema de resolugéo
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de entidades consiste em identificar o conjunto de entidades & com as quais os registros de / se
relacionam e também o conjunto G; para cada entidade ey.

Em outras palavras, o objetivo de um algoritmo de resolucao de entidades € subdividir
a base de dados / em um conjunto de grupos ¢4 = {Gy,G>,...,G,}, de modo que todas as
referéncias em cada particdo Gy correspondam a mesma entidade k (alta precisdo) e ndo mais
que uma parti¢do contenha referéncias a tal entidade (alta revocagdo). Se dois registros d; e d;
sdo alocados a mesma particao Gy, entdao o algoritmo acredita que esses dois registros sdo co-
referéncias, isto é, d; ~ d;. O conjunto de particdes ¢ ¢ dito correto se A(ex) = G; para todas
os registros d; € I. A(ey) é uma fung¢do que mapeia um registro d; em uma particdo G; € ¢4
correspondente. O algoritmo de resolugio de entidades que gera os agrupamentos de ¢ a partir
da base de dados I € denotado por ER, isto é, ER(I) = ¢9.

Seja a operacao insert, caracterizada pela adicdo de um novo registro d; a base de dados
I, a operagdo delete, caracterizada pela remocao de um registro de d; de I e a operacdo change,
caracterizada pela modificacdo de um ou mais atributos de um registro d; € I. O conjunto des-
sas operagdes de atualizagao realizadas em algum momento do tempo € chamado incremento,
denotado por A/, de forma que aplica¢do do incremento Al a I pode ser denotado por Al + 1.
Como as operacdes em um incremento podem ser do tipo delete ou change, o nimero de re-
gistros ap6s a aplicagc@o do incremento Al depende do nimero de registros originais em / e do
ntimero de registros em Al, ou seja, |+ Al| < |I| 4 |Al|. Assim, a resolugdo de entidades incre-
mental pode ser definida como a aplicagdo do incremento Al a base de dados /, de modo que os
agrupamentos em ¢ sejam atualizados ap6s a aplicacdo do incremento. O método incremental
serd denotado por IER e o resultado da aplicacao do método por IER(I,Al,9).

Para (GRUENHEID; DONG; SRIVASTAVA, 2014), sdo dois os objetivos de um método
incremental para resolug@o de entidades: i) o método incremental deve ser muito mais rapido
que um método em batch, especialmente quando o ndmero de operagdes no incremento € pe-
queno. Isto é, aplicar IER(I,Al,¥) deve ser muito mais rdpido que aplicar ER(I + Al), quando
|AI| < |I[; e ii) o método incremental deve alcangar resultados similares ao método batch, isto
¢, IER(I,Al,%9) ~ ER(I + Al), em que ~ denota agrupamentos com precisio e revocagao simi-
lares.

Uma operacdo change em um incremento caracteriza uma mudanga na distribuicao que
gera os dados, e a fungdo A(e;) que mapeia um registro d; em uma particdo G; precisa ser

atualizada. Essa mudanca do relacionamento entre os atributos do registro d; e a variavel alvo
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G; é um fendmeno conhecido na literatura como mudancas do conceito (concept drift) (GAMA
et al., 2014). Em outras palavras, a mudan¢a do conceito ocorre quando pode ser observada
uma mudanca nas definicdes das entidades e; ao longo do tempo. De acordo com (GAMA et
al., 2014), a mudanga de conceito pode ser real, se a associac@o entre os atributos e a varidvel
alvo muda, ou virtual, caso em que os atributos que descrevem os dados sofrem alteracdes ao
longo do tempo. Note que como a operacao change pode ser alcancada através da remocgdo de
um registro e a adi¢do de um novo (GRUENHEID; DONG; SRIVASTAVA, 2014), as operacdes
delete e insert também podem levar a mudangas de conceito.

Por outo lado, se a aplicacdo de um incremento Al a I levar a adicdo de um ou mais
atributos a F', € observado um fendmeno conhecido como evolucao dos atributos (feature evolu-
tion) (MASUD et al., 2013), e nesse caso a fungdo A(e;) também precisa se adaptar para utilizar
0s novos atributos no mapeamento de novo registro d; em uma particdo G;. Finalmente, se as
operagdes insert em um incremento levarem a criagao de um novo grupo G; em ¢, isto é, refe-
réncias a uma nova entidade e; passaram a ocorrer nos novos dados, o fendmeno é conhecido
como evolucao do conceito (concept evolution) (MASUD et al., 2013), e o algoritmo deve ser
capaz de se adaptar para permitir o mapeamento da nova entidade.

Meétodos incrementais para a solucdo do problema tém o objetivo de manter a resolu-
cdo de entidades atualizada sempre que novos dados estdo disponiveis. A ideia principal de
tais métodos € nao realizar toda a resolucio de entidades novamente considerando tanto dados
antigos quantos os novos dados, apenas atualizar uma soluco j4 existente com as informacodes
dos novos dados (RAMADAN et al., 2015). Assim, o tratamento dos fenomenos mudanca dos
conceitos, evolucao dos atributos e evoluciao dos conceitos sdo caracteristicas importantes para

um método incremental para solu¢cdo do problema.

2.1.2 Solucoes para a resolucao de entidades

Um processo para a resolucao de entidades geralmente considera uma série de transfor-

macoes nos dados (TALBURT, 2010; GALHARDAS et al., 2001) conforme descritas a seguir:

a) preparacao dos dados: consiste em transformar os dados em um formato mais conve-
niente para o processo de resolu¢cdo. Essa fase ainda pode envolver a transformacao dos
dados em um conjunto de atributos (features), a determinacdo dos tipos de cada atributo,
a normaliza¢do de valores e outros pré-processamentos nos dados, como a remocao de

stopwords (preposicoes, conjungdes, artigos...), sinais de pontuagao e outros;
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b) blocking: divide a base de dados em subconjuntos (blocos) de modo que i) se dois regis-
tros podem fazer referéncia a mesma entidade, entdo eles sdo colocados juntos em pelo
menos um bloco e ii) se dois registros nao estdo no mesmo bloco, é provavel que eles
nao facam referéncia a mesma entidade (BAXTER; CHRISTEN, 2003; MCCALLUM;
NIGAM; UNGAR, 2000). O objetivo do blocking é deixar o algoritmo de resolugdo de
entidades mais eficiente. Em métodos tradicionais, os algoritmos tem custo quadratico
em funcdo do nimero de registros, ja que todos os pares de registros precisam ser com-
parados. Com o blocking, apenas pares de registros do mesmo bloco sdo comparados,

reduzindo significativamente o tempo de execu¢ao do algoritmo;

c) representacao do problema: consiste em estabelecer um mapeamento entre a base de
dados e o modelo utilizado no algoritmo para resolucdo de entidades. Por exemplo, em
Gruenheid, Dong e Srivastava (2014), os autores utilizam um grafo de similaridades para
agrupar referéncias 2 mesma entidade. Para isso os autores consideram cada registro da
base de dados como um vértice e uma aresta entre dois vértices representa a similaridade

entre dois registros;

d) computacio das similaridades: computam a similaridade entre cada par de registros.
Essa fase geralmente é computacionalmente cara, dada a necessidade de comparar todos
os pares de registros da base de dados. Mesmo com a utilizagdo de técnicas de blocking
para a reducdo de pares a serem comparados, o cdlculo da similaridade ainda € caro, ja
que muitas vezes € necessdrio consultar fontes de informagdes externas ou considerar al-
guma interagdo humana através de crowdsourcing (VESDAPUNT; BELLARE; DALVI,
2014; NURAY-TURAN; KALASHNIKOV; MEHROTRA, 2012);

e) agrupamento dos registros: esta fase do processo € responsdvel por agrupar todos os
registros que fazem referéncia a mesma entidade, e geralmente € realizada com um algo-
ritmo de aprendizagem de maquina nao supervisionado (clustering) (NURAY-TURAN;
KALASHNIKOV; MEHROTRA, 2012; CHAUDHURI; GANTI; MOTWANI, 2005);

f) merging: tem o objetivo de agrupar os clusters da fase anterior em um unico cluster
mais representativo (BENJELLOUN et al., 2009; HERZOG; SCHEUREN; WINKLER,
2007).

Para Kopcke, Thor e Rahm (2010), uma abordagem para resolucdo de entidades pode ser

baseada em aprendizagem de mdquina ou nao. As abordagens sem aprendizagem de méquina
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(Figura 2.1a) utilizam a similaridade entre duas referéncias, isto €, verificam se a similaridade
sim(d;,d;) entre duas referéncias d; e d; é superior a algum limite estabelecido. Em caso po-
sitivo, essas duas referéncias sdo consideradas referéncias a uma mesma entidade. Por outro
lado, nas abordagens que utilizam aprendizagem de mdaquina (Figura 2.1b), a resolucdo de en-
tidades pode ser considerada como um problema de classificacdo, em que para todos os pares
de referéncias (d;,d;) de duas fontes de dados R e S, o classificador deve determinar se (d;,d;)
faz referéncia a mesma entidade ou ndo (KOLB et al., 2011). Na Figura 2.2a é apresentado
um exemplo de execu¢do de uma abordagem para resolucdo de entidades sem a utilizagdo de
aprendizagem de méaquina. Nesse caso, os pares de referéncias sdo comparados através de uma
funcdo de similaridade, e se a semelhanga entre elas for superior a um limiar estabelecido, os
registros sdo considerados referéncias a mesma entidade. J4 a Figura 2.2b ilustra um exemplo
de abordagem com utilizacdo de aprendizagem de mdquina, em que pares de referéncias sao
usados para treinamento de um classificador bindrio, que na fase de teste deve decidir se os
registros de um novo par fazem referéncia a mesma entidade ou ndo.

Algumas abordagens também utilizam a Web como fonte de informagao adicional (PE-
REIRA et al., 2011), (ELMACIOGLU et al., 2007). Nessas dltimas, informacdes das entidades

sdo submetidas como consultas a uma méquina de busca Web. O conjunto resposta para as con-

Figura 2.1 — Abordagens para a identificacdo de registros de dados que correspondem a mesma enti-
dade: (a) sem aprendizagem de maquina e (b) com aprendizagem de maquina. Adaptado de
Kopcke, Thor e Rahm (2010).

™ 7
limite .
— Deciséo Decisao
Célculo de Geragao do
Similaridade Modelo
Y R R
F‘“-—-” ﬁ N 1 I_\"“--—-"’"1
\\._______,f} \_____,_/'J \_\_.1__-/)'
Dados de
Base de Dados Treinamento Base de Dados |

J |

(a) (b)

Fonte: Do autor (2017).
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Figura 2.2 — Diferentes abordagens para a resolucio de entidades.

i1: schapire, r. the strength of weak learnability machine learning, 5, (1990.) >= 0.8 \’
i2: schapire, r.e. the strength of weak learnability, machine learning, (1990) - '

i1: schapire, r. the strength of weak learnability machine learning, 5, (1990.) < O 8 x
i3: yoav freund and robert e. schapire. experiments with a new boosting algorithm. 1996. ’

(a) Resolucdo de entidades sem a utilizacdo de aprendizagem de maquina.

Treinamento

i1: HP Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier Y,
i2: HEWCBO071A Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier %

i2: HEWCBO071A Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier x
i3: HP Officejet J6480 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier

Teste
i1: HP Officejet J3680 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier ?
i3: HP Officejet J6480 All-in-One Printer, Fax, Scanner, Copier "

(b) Resolucgdo de entidades com utilizacdo de aprendizagem de méquina.

Fonte: Do autor (2017).

sultas s@o entdo analisadas a fim de se extrair informagdes que sdo utilizadas para a resolucao
de entidades.

Diversas abordagens para a resolucao de entidades t€m sido propostas, principalmente
para bases de dados cujas referéncias sdo estruturadas. Na Figura 2.3a sdo apresentados exem-
plos de referéncias a dados estruturados, isto é, as referéncias aos dados sdo formadas por
atributos precisamente definidos. Em abordagens tradicionais para a resolu¢do de entidades,
¢ realizada a comparagdo dos registros em um par de referéncias. Uma ou mais fungdes de
similaridades sdo aplicadas aos atributos das referéncias com o objetivo de calcular o quao
semelhantes as referéncias dos pares s@o e, entdo, uma estratégia é utiliza para decidir se as
referéncias no par correspondem a mesma entidade ou nao. Para esse tipo de dados, € comum a
utilizacdo de uma mesma func¢ao de similaridade em todos os atributos ou func¢des distintas, de
acordo com as caracteristicas de cada campo que compdem o referéncia estruturada.

As referéncias na maiorias das bases de dados sdo semiestruturadas ou ndo estruturadas,

como os exemplos da Figura 2.3b e 2.3c, respectivamente. Em referéncias semiestruturadas,
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a definicdo de atributos existe, mas eles ndo sdo precisamente restritos. Em referéncias ndo

estruturadas, por outro lado, nenhum padrao de atributos pode ser observado.

Figura 2.3 — Exemplos de referéncias estruturadas, semiestruturadas e ndo estruturadas.

' Nome Endereco E-mail Telefone
Jodo A. Silva R. 3, Centro - Lavras joacasilva@mail.com (35) 9999-9999
Pedro H. Silva R. dos Ipés, Bairro Boa phs@mail.com (35) 8888-0000
Vista - Alfenas
Jodo Antanio Silva | R. 3, Centro - Lavras joacasilva@gmail.com | (35) 9999-8888

h

(a) Referéncias estruturadas.

P. Auer,
N. Cesa-Bianchi,

In proc. 36th Annual

Gambling in a Rigged Casino: Symposium on

The Adversarial Multi-armed

Y. Freund, Bandit Problem Foundations of
and R. E. Schapire, Computer Science
A. Blum, Cryptographic Primitives

M. Furst, yptograp In Pre-proceedings

Based on Hard Learning Pages 1-24

M. J. Kearns, of Crypto ’93

and Richard J. Lipton. Problems P

Harris Drucker, Improving Performance in In Advances in Neural
Robert Schapire, Neural Networks Using Information Processing
and Patrice Simard a Boosting Algorithm Systems 5

(b) Referéncias semiestruturadas.

Samsung Galaxy S7
Smartphone Galaxy S7
Samsung Galaxy S7 Edge
(c) Referéncias néo estruturadas.

Fonte: Do autor (2017).

2.2 Funcgoes de similaridade

Uma forma de comparar o quanto referéncias em um conjunto de dados sdo semelhantes
consiste na utilizagdo de fungdes de similaridade, isto é, a realizagdo uma comparagdo entre
atributos dessas referéncias. No caso em que as referéncias sdo constituidas por atributos do
tipo string (cadeia de caracteres), as funcdes de similaridade mapeiam a semelhanga entre duas
strings str; € str; em um numero real sim, 0 < sim < 1. Valores de sim pr6ximos a 0 indicam

baixa similaridade enquanto valores proximos de 1 indicam alta similaridade.
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Diversas fun¢des de similaridade para strings sdo encontradas na literatura, geralmente
divididas em dois grupos. As funcdes baseadas em caracteres determinam a similaridade entre
duas strings a partir do nimero de operagdes necessdrias para se transformar uma string str;
em uma string str;. Ja nas fungdes baseadas em tokens as strings sdo transformadas em fokens

(palavras), que sao utilizados para o cdlculo da similaridade (PEREIRA, 2009).

2.2.1 Funcoes de similaridade baseadas em caracteres

Virias funcdes de similaridade baseadas em caracteres foram propostas, tais como a
Jaro e a Distancia de Edicao ou Distancia de Levenshtein.

Distancia de Edicao: A Distancia de Edicdo (LEVENSHTEIN, 1966) é a mais conhe-
cida e utilizada das funcdes de similaridade baseadas em caracteres, sendo calculada a partir
do nimero de operacdes necessdrias para transformar uma string em outra. Essas operacdes
consistem em insercoes, substituigdes ou eliminacdes de caracteres. Dadas duas strings str; €

str;j, a distncia de edigdo entre estas strings € dada pela Equagdo(2.1).

ed(stri,str)
mim(|str;|,|str;|)

edSim(strj,str;) =1 (2.1)

Em que mim(|str;,|str;|) € o comprimento da menor string e ed(str;,str;) o nimero de
operagdes necessdrias para transformar str; em str;.

Métrica Jaro: Outra métrica de similaridade entre strings é a métrica Jaro (JARO,
1989), que considera o niimero e a ordem de caracteres comuns de duas strings. Sejam str; =
ap...ag € strj = by...by. Seja também a; em str; um caracter comum em str;, tal que b; =
ay, para k —H <[ < k+H em que H = mim(]s;|,|sj|)/2. Considere ainda str; = da}...ay os
caracteres em sfr; comuns com st7;, na mesma ordem em que aparecem em st7;, € str} =b...b}
de forma andloga. A transposigao de str;, str’; € definida como a posigao k, tal que a # b;. Se
T,

st s, € @ metade do nimero de tranposi¢des para str; e strj, entdo a similaridade de Jaro para
i J

as duas strings é dada por:

, /

1 ]str/-| |Sll’-| ’Stril _Etr(,str’»
jaro(strj,str;) = — X LA A a— 2.2
jaro(stri,str;) 3 |stri|  |strj] str, (22)

Uma importante variagdo da similaridade Jaro é a similaridade Jaro-Winkler (WIN-

KLER, 1999), que da enfase aos primeiros caracteres das strings.
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2.2.2 Funcoes de similaridade baseadas em tokens

Nos casos em que a ordem das palavras niao € importante ou em que a string € sufici-
entemente longa, pode ser interessante converter as strings str; € strj em conjuntos de fokens
(palavras) e aplicar o célculo de similaridade sobre estes conjuntos. Dois exemplos de métrica
de similaridade efetivos e muito utilizados sao a similaridade de Jaccard e a similaridade do
Cosseno .

Similaridade de Jaccard: O coeficiente de similaridade de Jaccard (JACCARD, 1901)
quantifica a semelhanca entre duas strings através da comparacao de seus conjuntos de tokens.

Para duas strings str; e strj, a similaridade de Jaccard € definida como:

B |stri(str]

= — (2.3)
|striUstr|

Jaccard (stri, str;)

Em que |str;(strj| é a cardinalidade da intersec¢do entre os conjuntos de fokens das
strings e |str;{Jstrj| € a cardinalidade da unido dos conjuntos de fokens das strings.

Similaridade do Cosseno: A similaridade do cosseno € uma fun¢do de similaridade ba-
seada em tokens e mede a semelhanca entre duas strings a partir de suas representacdes vetoriais
(JONES, 1972), (SALTON; MCGILL, 1983). Dada uma colecéo Str = {stry,str,, ...,str|S,r|}
composta por [Str| strings e uma colegdo TK = {tki,tka,...,tk;rk| } de [T K| tokens distintos ob-
servados na cole¢do Str, entdo cada par (tk;, str;), tk; € TK e strj € Str recebe um peso w; ; > 0
indicando a importancia do token tk; na descri¢ao semantica da string str;, de forma que a string
str; seja representada como um vetor de pesos si7j = {wy j, W2 j, ..., Wy, }-

O peso associado ao token w; j pode ser um indicativo de sua ocorréncia na string e
sua frequéncia na colecdo, sendo o esquema de pesos Term Frequency x Inverse Document
Frequency (TF-IDF) o mais conhecido. Neste esquema, o 7F indica o nimero de ocorréncias
de um termo em uma string € o IDF representa a raridade do termo na cole¢do. O peso w; ;

pode ser calculado pela Equacdo 2.4 (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

N
wij = (1 +logf,-7j) X log; 2.4)
1

Em que f; ; € a frequéncia do foken k; na string str;, n; € o nimero de strings pertencentes

a S que contém o foken tk; e N € o total de strings na colegdo.
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A similaridade do cosseno entre duas strings str; € str; representadas em um espaco
vetorial pode ser calculada como o cosseno do angulo entre os respectivos vetores pela Equagao

2.5.

|TK
Z —\Wtk,i X Wik, j

|TK| wI7K]
\/Z tkz Lij— lwlk,j

(2.5)

sim Sl’i",,Sll"J

2.2.3 Funcoes de similaridade mistas

Ha ainda func¢des de similaridade que sdo combinagdes das similaridades baseadas em
tokens com as similaridades baseadas em caracteres, tais como a similaridade Soft TF-IDF
(BILENKO; MOONEY, 2003), a similaridade de Segundo Nivel (MONGE; ELKAN, 1996).
Uma funcdo que combina a similaridade de Jaccard e a Distincia de edi¢do € descrita por
French, Powell e Schulman (2000).

Por fim vale ressaltar que o calculo de similaridade deve ser realizado de forma cuida-
dosa, considerando os atributos da base de dados considerada. Enquanto as func¢des de similari-
dade baseadas em caracteres sdo recomendadas para strings curtas, as medidas que transformam

a string em tokens sdo indicadas para strings mais longas (BILENKO et al., 2003).

2.3 Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina é uma subdrea da Inteligéncia Artificial que trata da pro-
posta de algoritmos que melhorem seu desempenho de acordo com sua experiéncia (MIT-
CHELL, 1997). Esses algoritmos sdo dependentes de uma fase de aprendizagem, na qual €
gerado um modelo de decisdo, que posteriormente € utilizado para realizar a predi¢ao de novos
registros.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina podem apresentar aprendizagem supervi-
sionada ou nao supervisionada (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Enquanto para os
algoritmos supervisionados sao necessarios dados rotulados para a geragao do modelo, esses
dados ndo sdo necessarios para os algoritmos ndo supervisionados. Em outras palavras, na
aprendizagem supervisionada é gerado um classificador que € capaz de determinar a classe de
novos registros a partir de exemplos de treinamento pertencentes a categorias conhecidas e pré-
definidas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Ja na aprendizagem ndo supervisionada, em

que os principais representantes sdo os algoritmos de clustering, os algoritmos tentam determi-
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nar se os dados podem ser agrupados de alguma maneira, de forma que maximize a semelhanca
de registros pertencentes a um mesmo cluster € minimize a semelhanca entre registros de clus-
ters distintos.

Na Figura 2.4 podem ser visualizados alguns dos algoritmos de aprendizagem de ma-
quina mais conhecidos e utilizados. O maior interesse deste trabalho s@o os algoritmos de clas-
sificagdo, portanto a aprendizagem de maquina supervisionada é melhor detalhada nas proximas

secoes.

Figura 2.4 — Exemplos de algoritmos de aprendizagem de mdquina.

I Aprendizado de Maguina ‘

MN&o supervisionado ‘ [ Supervisionado |
— K-means —[ Arvores de decisdo J
L Clustering Hierdrquico 4[ KNM l

—[ Maive Bayes J

[ Maquinas de Vetor Suporte ]

I Classificadores Associativos

Fonte: Do autor (2017).

Os algoritmos de aprendizagem ainda podem apresentar uma abordagem de aprendiza-
gem semi-supervisionada ou hibrida, se combinarem um pequeno conjunto de dados rotulados
com um grande conjunto de dados sem rétulos em busca de melhorias nos resultados (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).

Independente do tipo de aprendizado utilizado, algoritmos de aprendizagem de miquina
sao usados extensivamente em diversas aplicacdes, como no processamento de linguagem natu-
ral, diagnodsticos médicos, visdo computacional e recuperacdo de informacgdo. Ressalta-se que,

independente do problema em que que sdo aplicados, a efetividade aprendizagem de méquina
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para a solu¢dao de um problema depende de um conjunto de dados de treinamento suficiente

para desenvolver o aprendizado (KOPCKE; THOR; RAHM, 2010).

2.4 Classificacao de dados

Classificacdo de dados € a tarefa de organizar um conjunto de registros em categorias
Jé& conhecidas e definidas. Em outras palavras, a classificagdo tem o objetivo de aplicar rétulos
conhecidos que descrevem as classes ou categorias desses dados (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 2011). Com o crescente nimero de dados armazenados digitalmente e consequente
necessidade de organizagdo, um grande esforco tem sido direcionado para a proposta de algorit-
mos que realizem a classificagao de dados automaticamente, muitos deles utilizando algoritmos
de aprendizagem de miquina.

O conjunto de dados de entrada para uma tarefa de classificacdo € uma colecao de regis-
tros ou exemplos, que podem ser descritos por um dupla (F,y), em que F = {f1, f>,..., fu} é um
conjunto de atributos ou features que descrevem o dado e y € um atributo especial, denominado
rotulo ou atributo alvo, que representa a classe de um dado. Segundo Tan, Steinbach e Kumar
(2009), o conjunto de atributos do conjunto F em uma tarefa de classificacdo pode assumir va-
lores discretos ou continuos, enquanto a varidvel alvo y deve assumir apenas valores discretos,
sendo esta a caracteristica chave na distin¢do entre uma tarefa de classificacdo e uma tarefa de
regressao. Assim, a classificagdo pode ser definida como a tarefa de aprender uma fung¢ao alvo,
ou modelo de classificacdo, que mapeie cada conjunto de atributos F' de um registro em um
rétulo de classe y pré-definido.

A classificacdo de dados € um processo dividido em duas fases. Na primeira fase, um
conjunto de dados rotulados, denominado conjunto de treinamento, € utilizado para se gerar o
modelo de classificacdo. Nessa fase, o algoritmo aprende os padrdes que descrevem as classes
definidas pelos rétulos. Na segunda fase, o modelo gerado na fase de treinamento € aplicado
a um conjunto de dados de teste, composto por registros que ndo fazem parte dos dados de
treinamento. Essa fase da classificacdo é subdividida em duas etapas. Na primeira etapa o
modelo de classificac@o atribui uma classe a cada registro dos dados de teste e na segunda,
a atribuicao do classificador é comparada com as classes definidas por especialistas humanos
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Se a porcentagem dos dados do conjunto de teste

classificados corretamente pelo classificador € aceitavel, entdao o modelo de classificacdo pode
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ser aplicado na predicdo de classes de dados ndo rotulados. Este processo pode ser observado

na Figura 2.5.
Figura 2.5 — Processo de classificagao.
. N N
Treinamento Teste
Dados de Dados de
treinamento teste
Avaliacéo -
Algoritmo
de
Aprendizado > Classificador
N & %

Fonte: Do autor (2017).

Diversos algoritmos de aprendizagem de maquina sao capazes de realizar a classificacao
automética de dados, cada um deles com uma técnica diferente e com o mesmo objetivo de
encontrar o modelo que melhor associe o rétulo dos dados de entrada a um conjunto de atributos.
Nas proximas secdes, sdo discutidas algumas dessas abordagens, mas ressalta-se que varias
outras técnicas de classificacdo podem ser verificadas na literatura, entre os quais pode-se citar
os classificadores baseados em regras, as redes neurais artificiais, o Naive Bayes, as arvores de
decisdo e o k-Nearest Neighbor (KNN). O SVM e os classificadores associativos sdo descritos

nas préximas secgoes.

24.1 SVM

O SVM (VAPNIK, 1995) € uma técnica de classificagdo que tem recebido consideravel
atencdo devido aos resultados promissores observados em muitas aplicacdes. Uma propriedade
interessante do SVM € a sua capacidade de trabalhar bem com dados compostos por muitos

atributos, sendo assim menos sensivel a problemas com alta dimensionalidade.
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O SVM ¢ fundamentado na teoria da aprendizagem estatistica, e realiza a classificacao
no principio de separagdo 6tima entre duas classes, estabelecendo um limite de decisdo usando
um subconjunto dos dados de treinamento, conhecido como vetores de suporte. Em outras
palavras, o SVM busca um hiperplano aprendido a partir dos dados de treinamento que divide o
espaco em duas regides, uma que comporta os registros pertencentes a uma classe c, e outra que
contém todos os registros da classe ¢, (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). O hiperplano

aprendido entdo € utilizado como referéncia para a classificacdo de novos registros.

Figura 2.6 — Exemplo de hiperplano no espago bidimensional.

vetores suporte

Fonte: Do autor (2017).

Um exemplo de hiperplano no espaco bidimensional pode ser observado na Figura 2.6.
Neste caso particular o hiperplano é uma linha que separa os dados em duas classes. A linha
S € a que maximiza as distancias entre registros das duas classes, sendo assim, o hiperplano de
decis@o. J4 as linhas pontilhadas delimitam a regido em que a solugdo € buscada, e por isso
sdo comumente chamadas de hiperplanos delimitadores. Note ainda que o hiperplano r também
separa os registros em duas classes disjuntas, mas ndo maximiza a distancia entre os vetores

suporte.

2.4.2 Classificadores associativos

A classificac@o associativa € uma subarea da minerac¢do de dados que combina as tarefas
de previsdo e andlise associativa com o objetivo de construir modelos de classificacdo. Essa
técnica tem se mostrado uma abordagem promissora, com varias propostas de algoritmos de

predi¢cdo de alta acurdcia (WEDYAN, 2014). Segundo Thabtah (2007), as tarefas de classifi-
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cacdo e de andlise associativa sdo similares na mineracdo de dados, mas enquanto o objetivo
da classificacdo € realizar a predi¢do de classes rotuladas, o objetivo da andlise associativa €
identificar correlacdes entre registros de um conjunto de dados.

Essencialmente, uma abordagem de classificagio associativa consiste na descoberta de
regras de associagdo a partir dos dados de treinamento. Segundo Tan, Steinbach e Kumar
(2009), € comum os algoritmos de mineracdo de regras de associagao serem decompostos em
duas fases. Na primeira delas, ocorre a geracdo de conjuntos de itens frequentes. Na segunda
fase, sdo geradas regras fortes a partir dos itens frequentes da fase anterior. As regras geradas
constituem o modelo de predicdo, que entdo pode ser utilizado na classificacdo de novos re-
gistros - fase de teste (BOUZOUITA; ELLOUMI, 2011). As fases da classificagdo associativa

podem ser observadas na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Classificagdo Associativa - Adaptado de Thabtah (2007).
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Fonte: Do autor (2017).

Virias abordagens de classificacdo associativa foram propostas nas ultimas décadas (LI;
HAN; PEI, 2001; ANTONIE; ZAIANE, 2002; YIN; HAN, 2003; WANG et al., 2011). Oliveira
(2014), Oliveira e Pereira (2017) apresentam um método de classificacdo que utiliza regras de
associagdo para a classificagdo de ofertas de produtos de lojas online.

Regras de associacao: ¢ uma técnica proposta em 1993 (AGRAWAL; IMIELINSKI;
SWAMI, 1993) muito utilizada em minera¢do de dados. O objetivo das regras de associacao é

identificar correlagdes interessantes nos dados, a partir de padrdes frequentes, estruturas de as-
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sociacdo frequentes ou causais. Uma aplicacdo tradicional das regras de associagdo € a andlise
de transacOes de compras, que busca por padrdes de comportamento nas compras de consumi-
dores (BERRY; LINOEFF, 1997).

Um exemplo hipotético de uma base de dados de transacdes de compras é apresentado
na Tabela 2.1, em que cada transa¢do € composta por um identificador unico e uma lista de

produtos adquiridos pelo cliente.

Tabela 2.1 — Exemplo de transagdes de compra.

TID Itens
1 {Pao, Café, Cerveja}
2 {Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos}
3 {Café, Fraldas, Cerveja, Cola}
4 {Pao, Café, Fraldas, Cerveja}
5 {Pao, Café, Fraldas, Cerveja, Ovos}
6 {Pao, Leite, Fraldas, Cola}

Fonte: Do autor (2017).

A regra {Fraldas — cerveja} é um exemplo de regra de associacdo que pode ser ex-
traida do exemplo da Tabela 2.1 e caracteriza uma forte associa¢do dos dados, indicando que,
na maioria das vezes, clientes que compram fraldas também compram cerveja (TAN; STEIN-
BACH; KUMAR, 2009). Além disso, esta regra € facilmente compreendida, demostrando uma
caracteristica muito importante da técnica.

Seja IT = {ity,its,...,it,,} um conjunto de m itens distintos observados nas transagdes e
DT = {dt,,dty, ...,dt)pr|} uma base de dados constituida por |[DT| transagdes. Considere que
cada transacdo dt; € DT € composta por um conjunto de itens, chamado de itemset, tal que
it; C IT. Entdo, uma regra de associacdo € uma expressao do tipo if, implica it, ou Se it, entao
ity, denotada por it, — it,, em que it, Nit, = .

Contador de suporte: O contador de suporte € uma propriedade importante de um con-
junto de itens e define o nimero de transacdes em que um conjunto de itens ocorre (AGRAWAL;
IMIELINSKI; SWAMI, 1993). Matematicamente o contador de suporte ¢ (it,) de um conjunto

de itens it, pode ser definido como:

o (ity) = |{dt;|it, C dt;,dt; € DT }| (2.6)
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Para o exemplo da Tabela 2.1, o contador de suporte do conjunto {Pao, Ovos} € igual a
dois, pois este conjunto de itens pode ser observado em duas transagdes. Ja o conjunto {Café,
Cerveja, Fraldas} ocorre em trés transagdes, e portanto seu contador de suporte € igual a trés.

Suporte e Confianca: A forca de uma regra de associacdo pode ser medida em fun-

¢ 0 numero de

¢do de seu suporte (Equacéo 2.7) e sua confian¢a (Equagdo 2.8), em que |DT

transacoes da base de dados.

sup(it, — itp) = % (2.7)
conf(ity — itp) = oliUity)
orit) = TCET (2.8)

Enquanto o suporte determina a frequéncia em que uma regra € aplicavel no conjunto
de dados, a confianca indica a frequéncia em que os itens de if;, ocorrem em transagdes que
contenham if,. O suporte € uma medida importante, pois regras com suporte baixo podem
acontecer simplesmente por coincidéncia ou ndo agregar valor para a tomada de uma decisao,
sendo muitas vezes utilizado para descartar regras. A confiang¢a por sua vez € importante porque
mede a qualidade da inferéncia realizada, de modo que quanto maior a confiabilidade de uma
regra, maior a probabilidade de que um item A esteja em transagdes que contenham B (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

Para as transac¢des da Tabela 2.1 o suporte para a regra {Café, Fraldas} — {Cerveja} é
3/6 =0,5, enquanto sua confianca é 3/3 = 1,0.

Assim, o problema de mineracdo de regras de associagdo pode ser definido como o
processo de encontrar todas as regras que tenham suporte > minsup e confianga > minconf,

onde minsup e minconf sdo limites de suporte e confianga, respectivamente, definidos.

2.4.3 Ensembles

Um ensemble ou combinagado de classificadores explora o agrupamento de especialistas
com o objetivo de melhorar os resultados da classificacio (ROKACH, 2010). Essencialmente,
a ideia consiste em combinar a predicdo de um conjunto de classificadores basicos e indepen-
dentes em uma decisdo final (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009), assim como os humanos

tendem a verificar a opinido de varios especialistas antes da tomada de uma decisdo (ROKACH,
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2010). Uma visdo logica da ideia geral dos ensembles pode ser observada na Figura 2.8, e con-
siste em criar multiplos classificadores a partir dos dados originais, e entdo combinar a previsao

de cada um desses classificadores para definir as categorias de novos registros.

Figura 2.8 — Visdo l6gica dos ensembles - Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2009).
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Fonte: Do autor (2017).

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), sdo necessarios dois requisitos para que o en-
semble apresente resultados superiores aos de um unico classificador: os classificadores devem
ser independentes entre si e os classificadores basicos devem ser melhores que um classificador
que realiza predi¢des aleatdrias.

Outra caracteristica necessdria para que o ensemble apresente resultados melhores do
que um tnico classificador é o fato de que cada classificador que constitui o ensemble deve
cometer erros em registros diferentes. Isto €, se cada classificador comete um erro diferente,
entdo a combinagdo de vdrios classificadores pode reduzir o erro global (POLIKAR, 2006). A
ideia de conseguir classificadores que facam predi¢des o mais diferente possivel é chamada de

diversidade, e pode ser obtida das seguintes maneiras:

a) manipulando o conjunto de treinamento: usa diferentes conjuntos de treinamento
para a geracdo dos modelos de classificagdo que constituem o ensemble, como € o caso

do bagging e do boosting;
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b) usando diferentes parametros: utiliza diferentes configuragdes de pardmetros para
gerar classificadores diferentes. Um bom exemplo € o observado nas redes neurais
artificiais perceptron multicamadas, que podem ser treinadas com diferentes pesos de

inicia¢do, nimero de camadas, etc.;

c¢) utilizando técnicas de aprendizagem distintas: os classificadores que constituem o
ensemble utilizam diferentes estratégias de aprendizagem. Por exemplo, um ensemble
poderia ser composto por arvores de decisdo, classificadores associativos, classificadores

bayesianos, etc.;

d) utilizando diferente atributos: cada classificador do ensemble é treinado com um sub-

conjunto de caracteristicas dos dados de entrada.

Uma grande variedade de ensembles é encontrada na literatura, sendo as principais di-
ferencas entre eles a escolha dos classificadores que fardo parte do ensemble e/ou a maneira de
combinacdo das predi¢des individuais (ROKACH, 2010).

A combinagdo de predi¢des pode utilizar métodos algébricos, como a média, média
ponderada, mediana, soma e soma ponderada. Quando a predicao € uma tarefa de classificagdo,
isto €, realiza a predicao de valores discretos, € comum se utilizar a votagdo majoritaria e a
votagdo majoritaria ponderada (POLIKAR, 2006). Em todo cendrio, o objetivo € maximizar o
nimero de registros classificados corretamente e minimizar as classifica¢des incorretas.

A geracdo dos classificadores também pode ser realizada de diversas maneiras, sendo as
estratégias bagging, boosting e stacking e suas respectivas derivacdes as mais populares. Essas

estratégias sao brevemente descritas a seguir.

2.4.3.1 Bagging

Bagging (BREIMAN, 1996) € a estratégia para a composi¢cdo de um ensemble mais in-
tuitiva e facil de implementar, e também apresenta boa performance. E particularmente interes-
sante quando poucos dados estdo disponiveis para o treinamento. A diversidade nesta estratégia
¢ obtida através de réplicas dos dados de treinamento, isto €, vérios subconjuntos sdo gerados
aleatoriamente a partir dos dados de treinamento. Cada um dos subconjuntos possui 0 mesmo
nimero de registros do conjunto original, € como a amostragem ¢ feita com substitui¢ao, al-
guns registros podem se repetir enquanto outros nao sio selecionados (TAN; STEINBACH;

KUMAR, 2009). Entao cada um desses subconjuntos € utilizado para treinar um classificador
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diferente, mas que utiliza a mesma estratégia de aprendizagem. O método mais conhecido e
largamente utilizado € o Randon Forest (BREIMAN, 2001), que € formado por vérias arvores

de decisdes geradas a partir da selecao aleatdria de atributos dos dados de entrada.

2.4.3.2 Boosting

Diferentemente do bagging, a abordagem boosting cria uma sequéncia de classificadores
que se diferem entre si pela atribuicdo de pesos para os registros dos dados de treinamento. Se
um registro € classificado incorretamente por um classificador anterior, entdo ele tem seu peso
aumentado, enquanto os registros classificados corretamente tém seus pesos decrementados
(ROKACH, 2010). Isso faz com que o foco do préximo classificador da sequéncia se volte para
os registros dificeis de classificar (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Inicialmente, cada registro dos dados de treinamento recebe o mesmo peso e um pri-
meiro classificador € criado, e apds a atualizacdo dos pesos dos registros, novos classificadores
sao criados em um processo iterativo. O modelo final € um algoritmo que combina linearmente
os varios classificadores individuais (FREUND; SCHAPIRE, 1996). Uma importante variacdao

boostig é conhecida como Adaboost.

2.4.3.3 Stacking

A abordagem stacking usa um classificador de alto nivel (nivel-2) para combinar os
resultados de classificadores de baixo nivel (nivel-1) (WOLPERT, 1992). Nessa abordagem
ndao é comum que os classificadores utilizem a mesma estratégia de aprendizagem, como € o
caso do bagging e do boosting.

A primeira fase do stacking consiste na coleta das predicoes realizadas para cada registro
dos dados de treinamento por cada classificador de nivel-1, predi¢cdes que sdo transformadas em
um novo conjunto de dados junto com suas verdadeiras classes. Esse novo conjunto de dados
¢ tratado como um novo problema de classificacdo, e entdo um algoritmo de aprendizagem ¢é

utilizado para sua solugdo.

Os ensembles tém sido usados extensivamente na solucdo de vérios problemas, desde
os mais simples até aqueles que requerem aprendizagem incremental, fusao de dados, selecao
de caracteristicas e classificacdo em ambientes dinamicos (ROKACH, 2010). De qualquer ma-

neira, o objetivo é combinar vdrios classificadores em busca de resultados mais efetivos, sendo
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que a melhor configuracdo para o ensemble deve ser identificada experimentalmente para cada

problema a ser solucionado.

2.5 Aprendizagem incremental

Como j4 discutido, a aprendizagem de maquina tem o objetivo de estudar algoritmos
que melhoram seu desempenho para uma determinada tarefa a partir de sua experiéncia (MIT-
CHELL, 1997). Diversas técnicas de aprendizagem de maquina foram propostas na literatura,
sendo aplicadas na resolucdo de uma grande diversidade de problemas. Entretanto, estas técni-
cas foram propostas para trabalhar em cendrios batch, isto é, em cendrios nos quais os dados de
treinamento estdo completamente disponiveis para a geracdo do modelo de predicdo, modelo
que nio € alterado com novos registros de dados. (SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2009).

Entretanto, em muitas aplicacdes do mundo real, novos registros de dados sdo gerados
o tempo todo. Nesse caso, a aprendizagem deve ocorrer continuamente, como acontece na
aprendizagem de humanos, que tem a habilidade de adquirir conhecimento incrementalmente
a medida que novos fatos sdao observados. A aprendizagem de méquina incremental propde
algoritmos de aprendizagem que sdo atualizados sempre que novos registros de dados se tornam
disponiveis (FARIA; CARVALHO; GAMA, 2016).

Seja uma sequéncia de registros de dados S = {(F1,;),.... (FN,Yj), (FN+1,Y}), -, }» €m
que F; = {f1, f2, ..., fu} é um registro de dados composto por n atributos continuos ou discretos
e y; um rétulo discreto que indica a classe de um registro. Se os registros de dados chegam nos
tempos t1,%2,...,In, ty+1, ..., €ntdo a tarefa de classificacdo incremental pode ser definida como o
processo de se aprender uma fung@o alvo que mapeie cada F; a uma classe y;, de forma que a
predi¢cdo de novos registros de dados possa ser realizada com alta acuricia. Para isso, algoritmos
de classificagdo tradicionais como o SVM, as arvores de decisoes, classificadores associativos
precisam ser adaptados.

Duas abordagens sdo tradicionalmente utilizadas para a implementagdo da aprendiza-
gem incremental. A primeira delas utiliza um unico modelo de predi¢cdo, que € atualizado
dinamicamente para agregar os novos dados. Na segunda abordagem, sdo utilizados ensemble
de classificadores. Nessa abordagem, novos classificadores sdo criados a partir dos novos dados
e sao adicionados ao ensemble (MASUD et al., 2013).

Geralmente os algoritmos incrementais apresentam duas fases bem definidas (PAIVA,

2014). Na primeira delas, denominada fase offline, € gerado um modelo de decis@o com base em
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um conjunto de dados de treinamento. Esse modelo estabelece uma fun¢do que mapeia as in-
formagdes obtidas no conjunto de treinamento (conceitos) em possiveis saidas para o algoritmo
(MITCHELL, 1997), assim como € feito nas técnicas de aprendizagem de maquina tradicionais.

Na segunda fase, denominada fase online, acontece a predicao de um novo registro de
dados. Os registros que podem ser associados com os conceitos observados na fase offfine sao
classificados. J4 os registros que nao puderam ser classificados sdo ditos desconhecidos, uma
vez que o modelo de decisdao ndo possui informacao suficiente para classifica-los. Um registro
desconhecido pode ser utilizado imediatamente para modelar novos conceitos (ALBERTINI;
MELLO, 2007) ou pode ser usado em conjunto com outros registros desconhecidos para mode-
lar padrdes que definem novos conceitos ou mesmo mudangas em conceitos ja conhecidos pelo
modelo de aprendizagem offline (SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2009).

Uma propriedade desejavel para os algoritmos incrementais € a capacidade de adaptar o
modelo de treinamento com os novos dados que recebe, ja que a evolucdo de conceitos, a evo-
lucdo de atributos e a mudanga de conceitos sdo comuns em muitos problemas reais (MASUD
et al., 2013). Assim, um algoritmo de aprendizagem incremental deve ser capaz de aprender e
atualizar o modelo de predi¢do com os novos dados, ser capaz de criar novas classes quando
observar a evolucdo de conceitos, ser capaz de se adaptar para representar a mudancas que
ocorreram nos conceitos e lidar com o surgimento de novos atributos que ainda nao foram ob-
servados pelo modelo de decisao.

E importante ressaltar que independente da utiliza¢io de um tnico modelo ou da utili-
zacdo de ensembles para a implementacdo da aprendizagem incremental, o tratamento de mu-
dangas no conceito e evolu¢do no conceito depende do algoritmo utilizado na aprendizagem.
Por exemplo, Ferreira et al. (2014) utilizam um classificador associativo e a detec¢do de novos
conceitos € feita com evidéncias obtidas no conjunto de regras de associacdo do modelo de
treinamento. J4 em Masud et al. (2013), é utilizado um ensemble de classificadores baseado no
KNN, e a detec¢ao de mudangas no conceito e evolu¢ao do conceito € realizada com referéncia
aos centrdides das classes.

O tratamento do feature evolution, por outro lado, pode ser realizado de trés maneiras
(MASUD et al., 2013). Uma delas consiste em manter o nimero de atributos fixo. Assim,
os atributos dos novos registros de dados devem ser mapeados para o conjunto de atributos
observados na fase offline do algoritmo. A segunda alternativa geralmente € aplicdvel quando se

implementa a aprendizagem incremental com o uso de ensemble de classificadores. Nesse caso,
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cada um dos classificadores que compde o ensemble possui seu proprio conjunto de atributos,
mas ainda assim € necessdrio o mapeamento dos atributos de um novo registro para os atributos
do modelo escolhido para realizar a classificacdo. A terceira opc¢ao consiste na expansao do
conjunto de atributos tanto do modelo de predi¢do quanto do novo registro de dados. Nesse
caso, o novo conjunto de atributos que descreve os registros de dados passa a ser a unidao do
conjunto de atributos ja observados pelo modelo de predi¢ao e do conjunto de atributos do novo
registro.

Note que todas as consideragdes feitas sobre a aprendizagem supervisionada incremen-
tal sdo facilmente adaptadas para os métodos de clustering, que utilizam aprendizagem nao

supervisionada, ou mesmo para modelos de aprendizagem hibridos.

2.6 Trabalhos relacionados

Nesta secdo, sao discutidos os trabalhos propostos por Pereira, Silva e Esmin (2014)
e Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017). Este dltimo € o algoritmo base adaptado para
permitir a sua atualizagdo incremental e assim ser usado no método para a resolucdo de enti-
dades apresentado neste trabalho. Também sao apresentados trabalhos disponiveis na literatura
que tratam a resolug@o de entidades como um problema que demanda por uma abordagem in-
cremental para sua solucdo. Por fim sdo discutidos alguns trabalhos que propdem abordagens
incrementais com suporte a deteccao de nova classes, mesmo que estes nao tenham sido aplica-

dos diretamente a resolucao de entidades.

2.6.1 Trabalhos de Pereira, Silva e Esmin (2014), Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira
(2017)

O método apresentado por Oliveira (2014), Oliveira e Pereira (2017) € um método para
classificacdo de ofertas de produtos em lojas de comércio eletronico baseado em regras de as-
sociagdo. Esse método € um desdobramento do método proposto em Pereira, Silva e Esmin
(2014), que utiliza regras de associacdo para a desambiguacdo de titulos de veiculos de publi-
cacao.

O método apresentado por Pereira, Silva e Esmin (2014) é um método de aprendizagem
de maquina supervisionado que usa regras de associacio (AGRAWAL; SRIKANT, 1994) apli-
cado ao caso particular de resolu¢cdo de entidades que tem o objetivo de desambiguar nomes de

veiculos de publicagdes em citagdes bibliograficas. Na proposta, o modelo gerado na fase de
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treinamento € um conjunto de regras de associacdo na forma X — pv;, em que X € um conjunto
de palavras chaves e pv; € o nome de um veiculo de publicagdo. Na fase de teste, para cada
registro sdo gerados conjuntos de palavras-chave a partir do nome do veiculo de publicacdo da
citacdo. Esses conjuntos de palavras-chave sdo buscados nos antecedentes das regras geradas na
fase de treinamento, e os consequentes dessas regras sio utilizados em um esquema de votagao
majoritdria para desambiguar o titulo do veiculo de publicacdo do registro de teste.

O método proposto por Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017), por sua vez, propde
algumas alteracdes ao método de Pereira, Silva e Esmin (2014) e o aplica na classificacdo de
ofertas de produtos, outro caso particular de resolu¢do de entidades. Nesse trabalho, durante
a fase de treinamento sdo utilizadas as descri¢des textuais de produtos ofertados em lojas de
comércio eletronico que geram regras de associacdo na forma X — ¢;. X € um conjunto de
palavras-chave obtidos da descric@o da oferta e ¢; € uma classe que identifica unicamente cada
produto. Entdo essas regras sdo usadas na fase de teste para predizer os produtos de novas
ofertas. A predicdo busca os conjuntos de palavras-chave obtidas das descri¢cdes dos registros
de teste nos antecedentes das regras geradas na fase de treinamento, e o consequente da regra
que obtiver mais votos € definido como o produto da oferta considerada no teste.

Algumas diferencas podem ser observadas entre os dois trabalhos. Primeiramente, em
Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017) foi introduzido o conceito de suporte na fase de
treinamento, com o objetivo de se evitar a geracao de regras que podem acontecer simplesmente
por coincidéncia e ndo agregam valor a tomada de decisdo. Outras diferencgas entre os métodos
podem ser observadas na fase de teste, ja que em Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017) os
conjuntos de fokens de tamanho k 4 1 sdo gerados somente se a classe de um registro de teste
nao pode ser predita com os conjuntos de tokens de tamanho k na iteracdo anterior. Os métodos
também se diferem na estratégia utilizada para a classificagdo de registros de dados para as
quais ndo foram encontradas regras ou na ocorréncia de empate entre duas ou mais classes. Em
Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017) a predicao através de similaridade considera todos
os registros de treinamento em sua tomada de decisdo, tanto para o caso em que ocorre empate
entre duas ou mais regras quanto no caso em que nao sdao encontradas regras. J4 em Pereira,
Silva e Esmin (2014), se a predicdo ndo pode ser realizada com regras devido a um empate,
somente os registros das classes que empataram sdo consideradas na predicao por similaridade.
Ademais, o método proposto por Oliveira (2014), Oliveira e Pereira (2017) apresenta e avalia

algumas alternativas para o método béasico, que foram verificadas com o objetivo de melhorar
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a complexidade computacional da proposta e abordar diferentes facetas de sua aplicacdo no
problema de classificagdo de ofertas de produtos.

O principal classificador utilizado no método apresentado neste trabalho é o método
proposto por Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017), que foi adaptado para permitir sua
atualizacdo incremental. A atualizacdo do classificador associativo consiste na agregacdo de
novas regras de associacdo obtidas de novos registros de dados ao modelo gerado na fase de
treinamento. O auto treinamento do classificador associativo com novos registros de dados
também pode levar a eliminagdo de regras, caso a regra deixe de possuir 100% de confianga ou
deixe de atender ao suporte minimo. O auto treinamento do classificador associativo é descrito

em detalhes no Capitulo 3.

2.6.2 Resolucao de entidades

A resolucdo de entidades é um importante passo para a integracio de bases de dados e
no processo de limpeza de dados. A dificuldade e importancia do problema de resolucao de
entidades e suas variagdes t€m recebido grande atenc@o em diversas pesquisas em vdrias dreas
do conhecimento nas tltimas décadas. Em muitos casos, o problema pode ser apresentado com
outros nomes, como record linkage (FELLEGI; SUNTER, 1969), deduplication (CARVALHO
et al., 2000), citation matching (LEE et al., 2007), identity uncertanty (PASULA et al., 2002),
merge/purge (HERNANDEZ; STOLFO, 1995), entity matching (KOPCKE; RAHM, 2010) e
product matching (KOPCKE et al., 2012).

Eficiéncia e qualidade dos resultados sdo desafios tradicionais na resolucdo de entida-
des. As pesquisas relacionadas a eficiéncia, cujo foco € a reducdo do tempo de execucao de
algoritmos para a resolucdo de entidades, exploram técnicas de blocking (BALAIJI et al., 2016;
PAPADAKIS; PAPASTEFANATOS; KOUTRIKA, 2014; MCCALLUM; NIGAM; UNGAR,
2000; WINKLER, 2005; BAXTER; CHRISTEN, 2003) e/ou frameworks de programagao pa-
ralela como o MapReduce para atingir seus objetivos (EFTHYMIOU et al., 2017; MALHO-
TRA; AGARWAL; SHROFF, 2014a; SARMA et al., 2012). Por outro lado, muitas pesqui-
sas se preocupam com a obten¢do de melhores resultados, e para isso exploram informacgdes
adicionais. Tais informacdes podem explorar contextos especificos (BHATTACHARYA; GE-
TOOR, 2004), relagdes entre entidades (BHATTACHARYA; GETOOR, 2007b; KALASHNI-
KOV; MEHROTRA, 2006), comportamento das entidades (YAKOUT et al., 2010), inteligén-
cia humana na forma de crowdsourcing (VESDAPUNT; BELLARE; DALVI, 2014; WHANG;
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LOFGREN; GARCIA-MOLINA, 2013; WANG et al., 2013) ou mesmo bases de conhecimen-
tos externos, como ontologias e miquinas de busca Web (WELCH; SANE; DROME, 2012;
NURAY-TURAN; KALASHNIKOV; MEHROTRA, 2012; PEREIRA et al., 2011; ELMACIO-
GLU et al., 2007).

O surgimento de aplicagdes Web atuais tem motivado a pesquisa de novas abordagens
para a resolucdo de entidades, como € o caso de métodos incrementais para a resolucio de
entidades, da resolu¢@o de entidades progressiva e da resolucdo de entidades real-time.

A abordagem proposta neste trabalho ¢ um método incremental para a resolucio de
entidades. Abordagens incrementais tém o objetivo de manter a resoluc¢do de entidades atuali-
zada sempre que novos dados estdo disponiveis. Abordagens incrementais foram propostas por
Gruenheid, Dong e Srivastava (2014), Whang e Garcia-Molina (2014), Welch, Sane e Drome
(2012), Costa, Manco e Ortale (2010) e Bilenko, Basil e Sahami (2005), sao os mais préximos
ao método proposto neste trabalho.

Em Bilenko, Basil e Sahami (2005), os autores consideram um caso especifico do pro-
blema, o match de produtos em sistemas de comparagdo em lojas online. O método proposto
requer o aprendizado de uma fungdo de similaridade entre pares de registros em data streams.
Diferente da abordagem proposta neste trabalho que trata os registros de dados com um tnico
atributo, o método desses autores consiste em estabelecer uma combinacao linear de fungdes
de similaridade basicas aplicadas a dados estruturados. Além disso, os autores ndo avaliaram a
deteccao de novas entidades. Somente citam que um novo registro pode ser agregado aos clus-
ters existentes caso a semelhanca entre o registro a ser predito e os registros de algum cluster
seja superior a um limiar previamente estabelecido. Caso contrério, o registro € adicionado a
um novo cluster.

Costa, Manco e Ortale (2010) também tratam a resoluc¢do de entidades como um pro-
blema de clustering, de forma que dado um conjunto de registros, o algoritmo os particiona
em grupos de referéncias a mesma entidade. O mapeamento do novo registro em um cluster
transforma o registro em um conjunto de chaves indexadas, e em seguida o registro € atribuido
ao cluster apropriado através de classificacdo, isto €, o novo registro € atribuido ao cluster cujos
registros sdo mais similares. A utilizacao da ideia de vizinhos mais proximos ao registro per-
mite que tal método identifique a qual cluster o registro deve ser associado eficientemente, ja

que nesse caso nao € necessdrio considerar toda a base de dados.
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Em Welch, Sane e Drome (2012), os autores projetaram um sistema de resolugdo de
entidades aplicavel em sites Web. O sistema usa uma maquina de busca proprietdria para se-
lecionar registros que se casam e assim derivam uma decisao de deduplicacdo. As operagdes
incrementais nesse sistema permitem que um registro de dados seja adicionado a um cluster ja
existente, ou formar um novo cluster. A eficiéncia do método € alcangada através de técnicas
de blocking.

O trabalho apresentado por Gruenheid, Dong e Srivastava (2014) propde uma aborda-
gem para a resolucdo incremental de entidade que permite o agrupamento de registros durante a
atualizacdo de clusters existentes. Adicionalmente, a proposta usa novas evidéncias dos novos
dados para corrigir possiveis erros da solucao. Sua solug@o usa um grafo de similaridades entre
os registros e realiza clustering incremental nesse grafo. Os algoritmos dos autores, instanci-
ados em dois métodos de cluster, agrupam subconjuntos dos dados em vez de usar todos os
registros, usando uma abordagem gulosa que mescla e divide clusters conectados aos registros
atualizados e movimenta registro entre clusters.

O foco do trabalho proposto em Whang e Garcia-Molina (2014) foi a avalia¢do da reso-
lucdo de entidades no caso em que regras de casamento evoluem com o passar do tempo, isto
€, a légica que examina e compara registros muda. Os autores brevemente discutem a evolug@o
dos dados. No método proposto neste trabalho a evolug¢ao de regras ndo € abordada, e nem sdo
utilizados métodos de clustering.

O objetivo do método proposto por Malhotra, Agarwal e Shroff (2014b) é agrupar do-
cumentos em entidades de modo que todos os documentos do mesmo cluster correspondam a
uma mesma entidade do mundo real. Na fase de bloking, os autores usam similaridade tex-
tual e referéncias entre documentos para agrupar documentos que sdo provaveis referéncias a
mesma entidade, e assim todos os pares de documentos ndo precisam ser verificados. A partir
dos clusters gerados, as referéncias em cada cluster sao resolvidas e finalmente um algoritmo
¢ utilizado para encontrar os componentes conexos no grafo que representa os documentos,
com o objetivo de agrupar referéncias a entidades que foram associadas a mais de um cluster.
Os autores também mostram que um novo conjunto de documentos pode ser agregado a solu-
c¢do inicial incrementalmente, sem ter que refazer todo o processamento usando tanto os dados
antigos quanto os novos, e sem grande perda de qualidade.

Todos os trabalhos descritos nos pardgrafos anteriores usam a abordagem tradicional

para resolucdo de entidades, onde sdo comparados todos os pares de registros pertencentes a um
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bloco. Nessas comparacdes, funcdes de similaridade distintas sdo usadas em cada atributo do
registro estruturado e entdo um método de clustering € utilizado para decidir a qual entidade os
registros do par correspondem. No método proposto neste trabalho, € utilizada uma abordagem
diferente. Um ensemble de classificadores multiclasses € treinado para identificar um conjunto
inicial de entidades e, incrementalmente, com a disponibilidade de novos dados, o método
identifica novas entidades e atualiza a solu¢do com os melhores registros.

Outras propostas para a resolucdo de entidades ja utilizaram a ideia de ensembles. Ba-
laji et al. (2016) usam ensemble para combinar técnicas de blocking e assim gerar uma nova
estratégia, menos impactada por variagdes dos dados. Papadakis, Papastefanatos e Koutrika
(2014) também utilizam ensemble na proposta de uma abordagem de bloking. Em Yi et al.
(2017), os autores tratam a resolugcdo de entidades como um problema de classificacao binaria,
que classifica os registro em um par como similares ou ndo. A classificacdo é dada nao por um
classificador, mas por um conjunto deles, cada um gerado por um conjunto seleto de features.
Neste trabalho, o ensemble de classificadores foi utilizado primariamente na deteccdo de refe-
réncias a entidades previamente desconhecidas pelo algoritmo e finalmente para predizer a qual
entidade um registro faz referéncia naqueles casos em que o classificador prioritdrio ndo pode
tomar uma decisao.

A resolugdo de entidades progressiva tem como objetivo identificar e resolver o maximo
de pares de registros que fazem referéncia a uma mesma entidade em uma base de dados, en-
quanto tenta ndo resolver pares de registros que nao fazem referéncia (ALTOWIM; KALASH-
NIKOV; MEHROTRA, 2014). Para isso, uma abordagem progressiva prioriza quais partes dos
dados resolver a fim de maximizar o niimero de entidades resolvidas. Efthymiou, Stefanidis
e Christophides (2016), Papenbrock, Heise € Naumann (2015), Whang, Marmaros e Garcia-
Molina (2013) apresentam métodos para a resolug¢do de entidades progressiva.

Na resoluc¢do de entidades real-time, o objetivo € realizar o matching de um registro com
registros da mesma entidade em uma base de dados no menor tempo possivel (RAMADAN et
al., 2015; BANDA, 2016). Dey, Mookerjee e Liu (2011) e Bhattacharya, Getoor e Licamele
(2006) sdo alguns autores que também apresentam propostas para a resolucdo de entidades
real-time.

Adicionalmente a essas abordagens, a comunidade que estuda solu¢des para a resolucao
de entidades tem explorado novas diregdes. Em Dallachiesa et al. (2013), os autores propdem

um sistema genérico para a limpeza e reparacdo de dados, sistema com abstragdes de progra-
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macdo que permitem aos usudrios especificar os tratamentos a serem realizados nos dados. Ja
Stonebraker et al. (2013) apresentam um sistema para recupera¢do de dados que usa algoritmos
de aprendizagem de maquina com entradas fornecidas por humanos para realizar integracio de

dados e resolugdo de entidades.

2.6.3 Classificacdo com deteccao de novas classes

Outra area de estudo diretamente relacionada a proposta deste trabalho € a classificacdo
de data streams, que inclusive se preocupa com a proposta de classificadores com detec¢do de
novas classes. Masud et al. (2013) e Faria, Carvalho e Gama (2016) sdo trabalhos que propdem
classificadores com a habilidade de detectar novas classes. No entanto, essas abordagens sdao
capazes de identificar pequenos nimeros de novas classes que cont€ém muitos registros, € nao
foram avaliados em dados ndo estruturados. O objetivo desses trabalhos € tratar os problemas
concept-drift, concept-evolution e feature-evolution. O método proposto neste trabalho natu-
ralmente trata tais fendmenos através do mecanismo de auto treinamento e detec¢ao de novas

classes.
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METODO PROPOSTO

Neste capitulo, € apresentado o método incremental para resolu¢cdo de entidades pro-
posto. A apresentacdo se inicia com a formulagdo do problema e é seguida pela descri¢cao do

método. Por fim € discutida a complexidade computacional do método.

3.1 Formulacao do problema

Dado um conjunto de dados I = {d,,d>,...,d,}, o problema de resolucéo de entidades
consiste em (i) determinar o conjunto & = {ey, e, ...,e p} de entidades do mundo real relaciona-
das ao conjunto de registros / e (ii) associar a cada registro d; a entidade ¢, € & correspondente
(correta). Note que o nimero de entidades distintas p nao é fornecido como entrada. No método
proposto neste trabalho, a resolu¢@o de entidades € tratada como um problema de classificagdo
multiclasses. Para isso, cada entidade e¢; € modelada como uma classe ¢, nos algoritmos de
aprendizagem supervisionada.

O conjunto de dados I € subdivido em dois subconjuntos disjuntos & e .7. &, deno-
minado conjunto de treinamento, ¢ composto por registros para os quais a classe correspon-
dente é conhecida. O conjunto de registros de treinamento se relaciona com o conjunto inicial
C ={cy,¢2,...,¢c;} de [ classes, [ < p, e é utilizado para produzir um modelo de aprendiza-
gem, relacionando cada registro a classe correta. Essa € a fase de treinamento do algoritmo de
classificagdo.

O subconjunto de dados .77, denominado conjunto de teste no problema de classificagio,
€ um conjunto de registros para os quais a classe ndo € conhecida. Na fase de teste do algoritmo
de classificacdo, o modelo de aprendizagem € usado para realizar a predicdo da classe a qual
um novo registro d; € .7 faz referéncia.

Métodos incrementais para a resolugcdo de entidades tém o objetivo de manter a resolu-
cdo de entidades atualizada sempre que novos dados estdo disponiveis. Em outras palavras, o
conjunto de dados .7 deve ser utilizado para atualizar a solugdo, de forma que nao seja necessa-
rio realizar toda a resoluc@o de entidades novamente considerando tanto dados antigos quantos
0s novos, apenas atualizar uma solugdo j existente com as informag¢des dos novos dados (RA-
MADAN et al., 2015).

Seja A7 um conjunto de operagdes insert realizadas em algum momento do tempo,
caracterizado pela adi¢do de novos registros d; ao conjunto de dados de treinamento &. Esse

conjunto de operacdes ¢ denominado incremento, e a aplicagdo do incremento A a & €
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denotado por A7 + &. Segundo Gruenheid, Dong e Srivastava (2014), as opera¢des em um
incremento também podem ser do tipo delete, caracterizada pela remogdo de um registro d; de &
e do tipo change, caracterizada pela modificagdo de um ou mais atributos de um registro d; € Z.
No entanto, neste trabalho tratou-se somente operagdes do tipo insert, e nesse caso |2+ AT | =
|2| 4+ |AT|. No método proposto, a adi¢do dos novos registros a resolugio de entidades inicial
¢ feita com o auto treinamento do modelo de aprendizagem, conforme discutido na Se¢do 3.5.

Adicionalmente, no método proposto é apresentado um mecanismo para o tratamento
da evolug@o do conceito. Apds a fase de treinamento, o conjunto inicial C = {cy,c3,...,¢;}
possui [ classes, com as quais os registros do conjunto de treinamento se relacionam. En-
tretanto, alguns dos registros do incremento A7 podem nao fazer referéncia a nenhuma des-
sas classes iniciais, de forma que uma ou mais novas classes precisem ser criadas, e assim
C ={ci1,c2,...,c1,¢1,,¢142, ... }. Idealmente, ao fim da fase de teste, isto &, ao fim da aplicacdo
do incremento A.7, o conjunto C de classes serd o proprio conjunto de entidades &. Quando
novas classes sdo detectadas pelo algoritmo, o mecanismo de auto treinamento agrega essas no-
vas classes ao modelo de aprendizagem inicial, através da adi¢ao dos novos registros de dados
ao conjunto de dados inicial.

Embora este trabalho ndo tenha se preocupado com o tratamento da evolugdo de atri-
butos, o modelo de aprendizagem utilizado trata naturalmente esse fenomeno. Também nao
foi foco deste trabalho o tratamento da mudanca de conceito, contudo o auto treinamento do
modelo de aprendizagem utilizado € capaz de tratar alguns tipos de ocorréncia desse fendmeno,
especificamente aqueles conhecidos como mudanga de conceitos virtuais, nos quais as defini-
coes das classes sofrem alteracoes (GAMA et al., 2014). Contudo, para finalizar o tratamento da
mudanca de conceito, é necessario considerar os outros tipos de operagdes em um incremento,
isto é, o algoritmo deve ser capaz de se atualizar na presenga de operacdes do tipo delete e
change, descritas anteriormente.

O método proposto neste trabalho € denominado AssoclER, e é detalhado nas proximas

secoes.

3.2 Visao geral

O método AssoclER € ilustrado na Figura 3.1, e € baseado em um ensemble de classifi-
cadores. Seu principal classificador € o classificador associativo proposto por Oliveira (2014) e

Oliveira e Pereira (2017), modificado para permitir sua atualizacdo incremental. Esse classifica-
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dor € o tnico fixo no ensemble proposto, e os demais algoritmos de classificagdo, denominados
classificadores auxiliares, sdo configurdveis. Qualquer classificador lazy ou incremental pode
ser usado como classificador auxiliar. O classificador associativo em conjunto com os clas-
sificadores auxiliares compdem o Mdédulo de Aprendizagem, e os modelos gerados por esses

algoritmos compdem os Mdédulo de Decisao do método AssoclER.

Figura 3.1 — Método incremental para a resolucio de entidades.

@ Madulo de Aprendizagem
Dados para Médulo de Médulo de Médulo de
treinamento Aprendizagem 1 Aprendizagem2 | *"" Aprendizagem n
—>
{ Fase de Treinamento
Fase de Teste
N H N
Classificad 5 - , ‘ o
- Azzzlcliget)ivgr Classificador2 | mm= Classificadorn [ % | _____. C|aSSIf||03§aO
Instancias de i |_como classe c;
Dados : Classificagdo na segunda rodada.
de Teste Médulo de Decisao <ty
e X
Classificadb . hao Verificagéo :
com regra?’,,,,,, > Similaridades :
sim \l' fila
" Classificagdo T
como classe c; 5
Atualizagéo — nao 1
modelo ) ~ ; 5 " Classificagao
Criagdo nova ‘ . SIM_"" E nova e Ly o altg
casse s __confiabilidade?
Modulo de Detecgéo novas classes sim l
=

Classificagdo
como classe ¢;

Fonte: Do autor (2017).

Na fase de treinamento, cada classificador no ensemble € treinado com o conjunto de
dados de treinamento Z. A fase de teste é dividida em duas rodadas. Na primeira, todos os
registros do incremento A7 que podem ser decididos por regras de associa¢@o pertencentes ao
classificador associativo sdo classificados e usados na atualizacdo do modelo de aprendizagem.
Os registros que ndo puderem ser classificados com regras s@o apresentados ao médulo de
deteccdo de novas classes. Esse modulo verifica os classificadores auxiliares do ensemble, e a
decisdo particular de cada um deles € considerada pelo médulo de detec¢ao de novas classes
na tomada de uma decisdo sobre a classificagdo do registro d; testado. Para cada registro, se

a classificac@o indicada pelos classificadores auxiliares € de baixa confianca entdo o registro
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€ classificado como pertencente a uma nova classe. Um novo rétulo € criado no modelo de
aprendizagem e o registro é usado para atualizar o modelo de aprendizagem. Por outro lado, se
a classificacao sugerida pelos classificadores auxiliares é de alta confianca, entdo o registro é
classificado como pertencente a uma das classes ja conhecidas pelo modelo de aprendizagem,
que também € atualizado com esse registro. Caso contrdrio, a classificagdo do registro € adiada,
isto €, o registro € adicionado a uma fila e serd classificado na segunda rodada do teste, depois
da verificag@o de todos os demais registros do incremento A.7 .

Na segunda rodada do teste, os registros da fila sdo apresentados primeiramente pelo
classificador associativo. Os registros que nao podem ser preditos por esse classificador sao
classificados pelos classificadores auxiliares, pela classe com mais votos ou por um classifi-
cador preferencial. Dessa vez, ndo ha a identificacdo de novas classes e nenhum registro do
incremento ¢ utilizado na atualizacdo do modelo de aprendizagem. E esperado que os registros
que tiveram sua predi¢cdo adiada sejam melhor classificados nessa rodada, devido a atualizag@o
do modelo de aprendizagem na primeira rodada do teste.

A seguir o método AssoclER é melhor detalhado.

3.3 Fase de treinamento

Na fase de treinamento, os registros do conjunto ¥ sdo apresentados como exemplos de
treinamento a cada um dos classificadores do ensemble, de forma que cada classificador gere seu
préprio modelo de aprendizagem. A geracdo do modelo baseado em classificacdo associativa é
descrita nos proximos pardgrafos. . .

Seja d ., um registro do conjunto de treinamento, representado por uma string j que
descreve o registro e um rétulo de classe ¢; com a qual o registro se relaciona. Seja Rg{ 0
conjunto de regras de associac¢@o gerado a partir de d;, e R, o conjunto de regras de associacdo
que predizem a classe c; originalmente formadas por todas os registros dessa classe. O modelo
de aprendizagem gerado € composto pelo conjunto de regras R, tal que Rg{ CR; CR.

O classificador associativo explora associacdes entre fokens que identificam unicamente
os registros em cada classe. As regras de associacdo sdo da forma X — ¢;, em que X C F €
um conjunto de atributos e ¢; € C € um rétulo de classe conhecido. No classificador associativo
usado neste trabalho, as regras devem apresentar 100% de confianga, isto é, X — ¢; € uma regra
de associacdo no modelo de aprendizagem se os registros de apenas uma classe ¢; possuem

os tokens do antecedente X. Adicionalmente, o classificador associativo verifica o suporte da
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regra, de forma que a regra X — ¢; tem suporte s em & se s% dos registros da classe ¢; contém
X. O suporte € medido somente entre os registros da mesma classe, diferentemente do suporte
calculado a partir de todos os registros do conjunto, como proposto em Agrawal e Srikant
(1994).

O Algoritmo 1 descreve os passos de treinamento do classificador associativo. Sua
entrada € um conjunto para treinamento & e um suporte minimo ms, e sua saida é o conjunto
R de regras de associacdo geradas. Para a geracdo das regras de associagdo foi utilizada uma
estrutura de indice invertido (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011), no qual o vocabulério
€ um conjunto de features F e a lista de ocorréncias de cada feature f; contém as classes em C
em que f; ocorre. Esse indice invertido € criado nas linhas 1-6 do Algoritmo 1, e sua utilizagcdo
faz o processo de geracdo das regras de associagdo mais eficiente, ja que somente regras com
100% de confianca precisam ser geradas. Note que dessa forma todos os conjuntos de itens
ndo precisam ser criados antes de gerar as regras de associa¢do, como € feito por exemplo no
Algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

Entdo, para a geracdo das regras de associacdo (Lines 7-23) € suficiente que seja veri-
ficada a lista de ocorréncias do conjunto de itens no indice invertido. Se a lista de ocorréncias
de um conjunto de itens é maior que 1, esse conjunto de itens ndo gera uma regra com 100%
de confianca. Para conjuntos de itens com mais de uma feature, é suficiente realizar a inter-
secdo das listas de ocorréncia de cada feature. Um conjunto de itens que contém k features é
chamado k-itemset, e a funcdo GenltemSets gera os k-itemsets combinando os (k — 1)-itemsets
da iteracdo anterior. A fungcdo RemoveltemSet implementa uma estratégia de poda que evita
a combinacdo de um k-itemset na proxima iteragdo do algoritmo, pois se um k-itemset gera
uma regra de associacdo com 100% de confianca, entdo qualquer /-itemset que contenha esse
k-itemset, [ > k, também gera. Adicionalmente, por razdes de eficiéncia, o nimero de iteracoes,
m (Linha 11) foi limitado a no mdximo 3. Esse valor provou-se suficiente para obter resultados

de qualidade, como demonstrado em Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017).

Exemplo 1. Considere os 4 registros de treinamento d ., da Figura 3.2 e suas respectivas
classes e um suporte minimo ms = 0.0. Apds a execucao do Algoritmo 1, serdo geradas as regras
de associacdo ry a r4 da figura. Se o suporte minimo fosse maior que 50%, a regra r3 ndo seria

gerada.
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Algoritmo 1: Fase de treinamento.
Require: Examples for training D
Require: Minimum support ms
Ensure: A set of rules R

1: for eachrecord d; ., € D do

2: 8o < Tokenize(d; ;)

3:  for each token #; € Sy do

4: InsertInvertedIndex(#, j, c¢;)

5:  end for

6: end for

7: R+ 0

8: for each record d; ., € D do

9: 8o < Tokenize(d; ;)

10:  m <« Length(Sp)

11:  for (k< 1;k<m;k++) do
12: Sy < GenltemSets(k, Sy_1)
13: for each k-itemset it C S; do
14: if SizeOccurrenceList(it) = 1 then
15: //100% confidence rule
16: if SupportRule(it — ¢;) > ms then
17: InsertRule(it — ¢;, R)
18: end if

19: RemoveltemSet(it, Sy)
20: end if
21: end for
22:  end for
23: end for
24: return R

Ainda na fase de treinamento, o mesmo conjunto de dados ¥ também € usado para
treinamento dos classificadores auxiliares do ensemble. Nos resultados apresentados neste tra-
balho foram usados um classificador baseado na similaridade do Cosseno (SALTON; MCGILL,
1983) e outro baseado na similaridade de Jaccard (JACCARD, 1901). Na fase de treinamento,
sdo criadas as estruturas necessarias para esses classificadores. No caso do Cosseno, 0s pesos
dos rokens sao computados usando a combinac¢do TF-IDF. Por razdes de eficiéncia, o classifi-
cador baseado em Cosseno foi implementado usando a func¢io de ranqueamento proposta em

Persin (1994).

3.4 Fase de teste

Na fase de teste, cada registro de teste do incremento A.7 é primeiramente apresentado

ao classificador associativo, e nos casos em que esse classificador ndo € capaz de tomar uma
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Figura 3.2 — Exemplo de execucdo do método proposto.

- - - - Conjunto de treinamento. - - - -
dy ¢, : iPhone 7

d> ¢,: Apple iPhone 7

d3 ¢,: Samsung Galaxy S7 Edge

d4 ¢, Samsung Galaxy S7

————— Regras de associacdo - - - - -
r1 : {iPhone} — ¢,

r: {7} — C1

r3: {Apple} — c)

ra:{Edge} — 2

—————— Conjunto de teste - - - - - - - - - - - - Predicdo - - - - - -
ds: S7 Edge 1)

dg: Moto G4 ¢4 (nova classe)
d7: Smartphone Moto G4 cq

dg: Samsung Galaxy S7 c3

- - - - Regras de associacdo adicionadas na fase de teste - - - -
rs:{Moto} — cq4

re : {G4} — ¢4

r7 : {Smartphone} — c4

Fonte: Do autor (2017).

decisdo, o registro € apresentado aos classificadores auxiliares. A fase de teste acontece em duas
rodadas e ambas sdo descritas a seguir. Para a classificacao de data streams, os dados podem
ser divididos em blocos para formar o conjunto de teste, de acordo com um nimero de registros

ou um limite de tempo.

3.4.1 Fase de teste - Primeira rodada

O Algoritmo 2 descreve a primeira rodada do fase de teste. Essa fase recebe como
entrada um registro de dados d;, o conjunto de regras de associa¢do R e uma lista € de clas-
sificadores auxiliares que compdem o ensemble. Seu retorno € a predi¢do do registro d; ou d;
adicionada a fila Q, caso em que a predicdo do registro ocorrerd na segunda rodada do teste,
apos a predicdo dos demais registros de teste.

Nesta rodada, o registro primeiramente € apresentado ao classificador associativo. Cada
k-itemset gerado pela funcdo GenltemSet na 5 linha do Algoritmo 2 a partir da descri¢do de d;
¢ comparado com os antecedentes das regras de associacdo em R, gerando o conjunto de regras

candidatas R; (Linhas 1-10). Um esquema de votacdo entre as classes verificadas nos conse-
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quentes das regras de R; decide qual classe possui maior contagem e a retorna como predi¢dao
do registro d; (Linhas 11-19). No caso de predi¢do por regras de associagdo, os modelos de
aprendizagem sdo atualizados com o registro d; (Linha 16), como descrito na secao 3.5.

Em caso de empate no esquema de votagdo para todos os k-itemsets, ou em casos que
nao sdo encontradas nenhuma regra de associagdo em R cujo antecedente case com os k-itemsets
de d;, a predicao do registro é passada para os classificadores auxiliares do ensemble. A fungdo
GetClass&Sim na Linha 21 obtém a predicdo de cada classificador em % para o registro d,
assim como o grau de confianca ou similaridade em relacdo a classificacdo. Para cada clas-
sificador em ¢, um limite inferior #;,y € um limite superior #y,, de similaridades também sao
fornecidos como parametros. A fun¢do retorna, entdo, a lista de classes C; predita pelos clas-
sificadores, o nimero de predi¢oes countUp com similaridade superior a fg,, € 0 nimero de
predi¢des countDown cujas similaridades sdo inferiores a t;,¢. Se todos os classificadores pre-
disseram a classe de d; com similaridades superiores a ty,, (Linha 22), entdo a predi¢do de cada
classificador € verificada (Linhas 23-26). Se todas as predi¢des sdo para a mesma classe, essa
classe € retornada como a predicdo de d; e o modelo de aprendizagem € atualizado (Linhas
27-30). Se os classificadores ndo concordam quanto a classe de d;, esse registro ¢ adicionado a
fila Q para ser predita na segunda rodada da fase de teste (Linha 31-34).

Por outro lado, se todos os classificadores predisseram a classe de d; com similaridades
inferiores a f;,¢ (Linha 35), entdo d; € predito como pertencente a uma nova classe. Um novo
rétulo € criado para a nova classe e o modelo de aprendizagem € atualizado (Linhas 36-38).
Caso contrério, o registro € adicionado a fila Q, e vai ser predito na segunda rodada do teste
(Linhas 39-42).

Nos dois classificadores auxiliares utilizados nos experimentos deste trabalho, ambos
baseados em similaridade, um registro de teste € comparado com os registros de treinamento, e
a classe correspondente a string com maior similaridade € escolhida como a classe do registro
testado.

Em suma, se o registro pode ser classificado por regras de associacdo ou se todos os
classificadores auxiliares concordam quanto a classe do registro e com confianga superior a um
limite estabelecido, entdo a classe do registro € predita e o mesmo € usado na atualizacdo do
modelo de aprendizagem. Se todas as predicdes t€m baixa confianca, o registro € predito como
pertencente a uma nova classe. Nos demais casos, a predi¢do do registro € adiada para a segunda

rodada do teste.
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Algoritmo 2: Fase de Teste - Primeira Rodada

Require: Test record d;

Require: Set of rules R

Require: List of classifiers ¢

Ensure: The predicted class of d; or d; added to queue Q
1: So < Tokenize(d;)
2: m < Length(Sg)
3: for (k+ 1;k <m;k++) do

4 Ry;+0
5. S < GenltemSets(k, S¢_1)
6:  for each k-itemset it C S; do
7: for each X — ¢ € R such that it = X do
8: R;+— R;UX —¢
9: end for
10:  end for
11:  for each r € R; in the form X — ¢ do
12: c.count + +
13:  end for

14:  pc < c; such that ¢;.count > cj.count Vj # i
15:  if pc # 0 then

16: UpdateModel(R, €, d;, pc)

17: return pc // The predict class of d;
18:  end if

19: end for

20: // Tie in voting or no rule

21: Cy,countU p,countDown < GetClass&Sim(%’, d;)
22: if countUp == Length(%’) then

23:  for eachclassce C; do

24: c.count + +

25:  end for

26:  pc < c; such that ¢;.count > cj.count Vj # i

27:  if pc.count == Length(L) then

28: // Unanimous vote for a class

29: UpdateModel(R, €, d;, pc)

30: return pc // The predict class of d;
31:  else

32: /I Record classification postponed
33: InsertFIFO(Q, d;)

34:  end if

35: else if countDown == Length(%’) then

36:  // Novel class detected

37:  UpdateModel(R, €, d;,newLabel)

38:  return newLabel // The predicted class of d
39: else

40:  // Record classification postponed

41:  InsertFIFO(Q, d;)

42: end if
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Exemplo 2. Considere os registros de teste da Figura 3.2. Apds a execugdo do Algo-
ritmo 2 para o registro ds, sua predi¢cdo serd a classe c;, predita pela regra de associacdo r4. Para
o0 registro dg, ndo existem regras no modelo associativo, e a similaridade com qualquer registro
de treinamento € baixa. Entdo esse registro € considerado pertencente a uma nova classe, o
rétulo ¢4 € criado e retornado como predi¢do de dg. Esse registro ainda € usado para atualizagdo
do modelo de aprendizagem, e adiciona as regras rs € rg ao classificador associativo. O registro
d7 serd predito como pertencente a nova classe criada cg4, através das regras rs e rg, adiciona-
das ao modelo na fase de teste. Com a adi¢do desse registro ao modelo de aprendizagem, a
regra ry ainda serd criada no classificador associativo. Finalmente, o registro dg € predito pelos
classificadores auxiliares como pertencente a classe c3, ja que € similar ao registro ds dessa

classe.

3.4.2 Fase de teste - Segunda rodada

Todas os registros que tiveram suas predicoes adiadas na primeira rodada da fase de teste
sdo classificados na segunda rodada. Os passos dessa rodada sao mostrados no Algoritmo 3.
Primeiramente, € verificado se o registro d; pode ser classificado pelo classificador associativo
(Linhas 1-18). Esses passos sdo os mesmos do Algoritmo 2, com exce¢do de que o registro nao
¢ inserido no modelo de aprendizagem. Note que um registro que nio pode ser classificado na
primeira rodada do teste por regras de associacdo agora talvez o seja, ja que a atualizacio do
modelo de aprendizagem com outros registros de teste podem ter gerado regras que casem com
algum k-item obtido do registro que teve sua predicdo adiada. Se ndo é possivel realizar a predi-
cdo com regra de associacgdo, por falta de regras ou empate na votacao, a decisio € tomada pelos
classificadores auxiliares. A classe predita serd aquela indicada pela maioria dos classificadores
auxiliares, e em caso de empate, a predicao final de d; serd dada por um classificador preferen-
cial. O classificador preferencial € definido pela ordem em que os classificadores aparecem na

lista & .

3.5 Atualizacio do Modelo de Aprendizagem

Cada classificador no ensemble pode ter seu modelo atualizado na primeira rodada da
fase de teste, com a chamada da funcdo UpdateModel do Algoritmo 2 descrito na Secdo 3.4.1.
A atualizacdo depende da implementacgdo de cada classificador. Abaixo é descrita a atualiza¢do

do classificador associativo.
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Algoritmo 3: Fase de Teste - Segunda Rodada
Require: Testrecord d; € Q
Require: Set of rules R
Require: List of classifiers &
Ensure: The predict class of d;
1: S < Tokenize(d;)
2: m < Length(Sp)
3. for (k+ 1;k <m;k++) do

4 Ry;+0
5: 8¢ < GenltemSets(k, S;._1)
6: for each k-itemset it C S do
7: for each X — ¢ € R such that ir = X do
8: R;+ R;UX — ¢
9: end for
10:  end for
11:  for each r € R; in the form X — ¢ do
12: c.count + +
13:  end for

14:  pc < c; such that ¢;.count > cj.count Vj # i
15:  if pc # 0 then

16: return pc // The predicted class of d;
17:  end if
18: end for

19: // Tie in voting or no rule

20: Cy;+0

21: for each classifier ¥a € € do

22:  class < Classity(¢a, d))

23:  Insert(class, Cy)

24: end for

25: for each class c € C; do

26:  c.count ++

27: end for

28: pc <— c; such that ¢;.count > cj.count Vj # i
29: if pc # 0 then

30:  return pc // The predict class of d;

31: end if

32: // Class predicted by the preferred classifier among those which tied for the most
33: // voted classes

34: return ClassOfPreferredClassifier()

Sempre que novos registros de dados sdo usados na atualizacdo do modelo de aprendi-
zagem, novas regras de associacdo podem ser geradas e outras podem deixar de existir. Novas
regras de associacdo serdo geradas se o registro apresentar k-itens que apresentem tanto 100% de
confianga quanto atendam ao suporte minimo. Por outro lado, regras de associacdo ja existentes

podem ser eliminadas do modelo, caso deixem de apresentar 100% de confianga ou deixem de
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Algoritmo 4: Atualizacido do Classificador Associativo.
Require: Set of rules R
Require: Training record d;
Require: Class label ¢;

Ensure: Set of rules R and inverted index updated

1: So < Tokenize(d))

2: for each token #;, € Sy do

3 InsertInvertedIndex(zy, j, c;)

4: end for

5: // The same minimum support ms used in the training phase
6: RemoveRulesWithoutSupport(c;, ms)

7. m < Length(Sp)

8: for (k< 1;k <m;k++) do

9 Sk < GenltemSets(k, Sy_1)

10:  for each k-itemset it C S; do

11: if SizeOccurrenceList(it) = 1 then

12: // 100% confidence rule

13: if SupportRule(it — ¢;) > ms then
14: if it — ¢; ¢ R then

15: InsertRule(it — ¢;, R)

16: end if

17: end if

18: RemoveltemSet(it, Sy)

19: else if X — ¢; € R such that it = X then
20: // ' The rule exists, but it is no longer 100% confidence
21: RemoveRule(it — ¢, R)

22: end if

23:  end for

24: end for

atender ao suporte minimo. Para a implementacao da atualizacdo do classificador associativo, €
necessario manter a estrutura de dados do indice invertido criado na fase de treinamento, assim
como o conjunto de regras inicial.

O Algoritmo 4 descreve os passos da atualiza¢do. Primeiro, os fokens obtidos da descri-
¢ao do registro d; da classe c; sdo inseridos no indice invertido (Linhas 1-4). Nessa inser¢@o,
se o0 token ja existe no indice invertido, o registro de dados € inserido na lista de ocorréncias do
mesmo. Se o token ainda nao foi indexado, uma nova entrada € adicionada ao vocabulario, € a
lista de ocorréncias do foken € inicializada com o registro de dados. Dessa forma, o modelo de
classificac@o associativa é capaz de incorporar novas features, tratando o fendbmeno denominado

evolucdo dos atributos.
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Entdo a funcdo RemoveRulesWithoutSupport (Linha 7) checa e remove as regras da
classe ¢; que ndo mais atendem ao suporte minimo ms. A medida que novos registros sio
inseridos, o minimo de registros que um itemset necessita ocorrer aumenta. Isso é eficiente-
mente implementado, ja que requer somente a verificacdo da lista de ocorréncias dos k-itemsets
das regras da classe c¢; no indice invertido.

Ap6s isso, os k-itemsets do registro sdo gerados pela fungao GenltemSets e € verificado
quando eles formam regras de associagdo com 100% de confianca para a classe (Linhas 8-
26), similarmente ao Algoritmo 1 da fase de treinamento. Se um k-itemset forma uma regra
de associacdo com 100% de confianga e possui suporte superior a0 minimo, uma nova regra
¢ adicionada ao modelo, se ainda ndo existe uma regra com esse k-itemset (Linhas 12-18).
Adicionalmente, uma regra que ja possui 100% de confianca pode perder esse valor com a
insercdo de novos registros, se esse possui um k-itemset que forma uma regra para a classe ¢y,
diferente da classe c¢;. Nesse caso, a regra é removida do classificador associativo (Linha 24).

Note que tanto a inser¢do quanto a remocao de regras no classifiador associativo even-
tualmente leva a mudancas nas defini¢des das classes. Conforme ja discutido, essas mudangas
caracterizam um fendmeno denominado mudanga do conceito, e a criacdo/remocao de regras
no classificador associativo trata naturalmente algumas formas de ocorréncia desse fendmeno.
Ressalta-se que em nenhum momento foi objetivo deste trabalho tratar tal fendbmeno ou mesmo

identificar a sua ocorréncia.

3.6 Merge de novas entidades

Em busca de melhorias nos resultados, foi implementada e experimentada uma fase
de merge para o método, que ocorre apds a segunda rodada de teste. Seja Cp,y, 0 conjunto de
classes que foram criadas automaticamente em tempo de teste pelo método e .7, 0 conjunto de
registros do incremento classificados como pertencentes a essas novas classes, Z,.,, CAZ. A
fase de merge do método consiste em tentar agrupar novas classes criadas automaticamente pelo
método AssoclER, a partir das descri¢des dos registros de teste classificados como pertencentes
a cada uma delas. O objetivo € tentar agrupar registros de uma mesma nova classe que foram
classificadas em duas ou mais novas classes distintas.

Para isso, as descricdes dos registros classificados em uma mesma nova classe c;, ¢; €
Crew S30 concatenadas em uma unica string, de forma que cada nova classe possua apenas um

registro de dados. Apds a concatenacdo, uma funcdo de similaridade é usada para calcular
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Figura 3.3 — Exemplo de execucdo da fase adicional para o merge de novas classes.

------ Conjunto de teste - - - - - - - - - - - - Predicdo - - - - - -
ds: S7 Edge &)

dg: Moto G4 ¢4 (nova classe 1)
d7: Smartphone Moto G4 c4

dg: Samsung Galaxy S7 c3

dgy: Celular Motorola G 4* Geracao ¢s (nova classe 2)

Fonte: Do autor (2017).

a semelhanca entre cada par de registros d; € ¢; e d; € c¢j, i # j, e caso a similaridade seja
superior a um limiar #,,.., que precisa ser ajustado, as classes ¢; e ¢; sdo agrupadas em uma
Unica nova classe. Assim, todos os registros classificados inicialmente pelo método AssocIER
como pertencentes as classes ¢; ou ¢; passam a ter a mesma predig@o.

Exemplo 3: Considere os registros de teste da Figura 3.3 e suas respectivas predi¢des
apos a execugdo do método AssoclER. Os registros ds a dg sao os mesmos registros de teste
da Figura 3.2 e como mostrado pelo Exemplo 2, ap6s a execucdo da fase de teste a predi¢cao
dos registros ds, dg, d7 € dg sdo, respectivamente, as classes ¢, c4, c4 € ¢3, sendo a classe ¢4
uma nova classe criada em tempo de predi¢do. O registro do, por sua vez, foi identificado como
pertencente a segunda nova classe, cujo rétulo criado € c5. Os registros dg, d7 € dy, classificados
como pertencentes a novas classes, sdo usados na fase adicional do método proposto para avaliar
a possibilidade de agrupamento das duas novas classes em uma tnica nova classe. Para isso, os
registros dg € d7, classificados como pertencentes a nova classe ¢4, sdo concatenados e geram
o registro "Moto G4 Moto G4 Smartphone". Essa nova descri¢do é comparada através de uma
func¢do de similaridade com os registros da outra nova classe cs, igualmente concatenados, mas
que neste caso possui apenas o registro "Celular Motorola G 4* Geragao". Se a similaridade
entre tais registros for superior ao limiar #,,¢-,c = 0,8, por exemplo, os registros das classes c4 €

cs passardo a ter a mesma predi¢cdo e essas classes passardo a ser uma dnica nova classe.

3.7 Fases da resolucao de entidades

Como descrito na Se¢do 2.1.2, métodos para a resolucdo de entidades geralmente com-
preendem as seguintes fases (TALBURT, 2010): preparacdo dos dados, blocking, representagao
do problema, computacdo das similaridades, agrupamento dos registros, e merging. A seguir é

descrita a utilizacdo ou ndo de cada fase no método proposto:



a)

b)

d)
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preparacao dos dados: registros de dados sdo comumente descritos por um conjunto
de varios atributos (features) especificos do dominio. Neste trabalho, focou-se em re-
gistros descritos por um unico atributo textual curto. Registros com mais de um atributo
tipicamente textual também podem ser utilizados se forem concatenados em uma unica
string. O pré-processamento nos dados consistiu na remog¢ao de stopwords (preposicoes,

conjuncgdes, artigos...), sinais de pontuacio e outros;

blocking: o objetivo dessa fase ¢ aumentar a eficiéncia do método, ja que comparar todos
os pares de registros tem complexidade quadratica. Com a utilizacao de classificacio
multiclasses ndo sdo necessdrias todas essas comparacdes. Essa fase nao foi usada no
método proposto. Ressalta-se com a utiliza¢do de algum método de blocking a eficiéncia
do baseline melhoria, mas para que a comparagdo ficar justa, blocking também deveria
ser aplicado ao método proposto. Todavia, como pode ser observado nos resultados
obtidos no Capitulo 5, o método proposto ja € muito eficiente, mesmo sem a utilizagdo
de um algoritmo de blocking. Além disso, uma divisdo mal feita dos blocos pode levar

a perda de eficécia;

representacao do problema: para a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem supervi-
sionada, cada registro de dados € representado na forma d; .,, em que j € uma string € c;

€ o rétulo da classe (entidade) ao qual o registro faz referéncia;

computacio das similaridades e agrupamento dos registros: em abordagens tradici-
onais para a resolucdo de entidades, primeiro € calculada a semelhanga entre os pares
de registros da base de dados e em seguida € utilizado um algoritmo de clustering para
agrupar registros que fazem referéncia a mesma entidade. No método proposto, essas
fases sdo compreendidas pelo treinamento dos algoritmos de aprendizagem supervisio-
nada utilizando os registros do conjunto de treinamento, e pela predicao a qual entidade
os registros do conjunto de teste ou incremento correspondem na fase de teste. Note que
apos a fase de teste, os conjuntos de registros que fazem referéncia a mesma entidade ja

sdo conhecidos, logo ndo € necessaria a utilizacdo de um algoritmo de clustering;

e) merging: no método proposto, esta fase € opcional, e consiste em tentar agrupar somente

novas entidades, isto é, somente entidades que ndo ocorreram em tempo de treinamento.

Essa fase € descrita na Secao 3.6.
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3.8 Complexidade computacional

A complexidade computacional do método proposto depende da complexidade dos clas-
sificadores que compdem o ensemble. O classificador associativo € o mais importante € o inico
fixo no método, entdo somente sua complexidade € analisada.

A complexidade de tempo do classificador associativo na fase de treinamento € domi-
nado pelo nimero de registros a serem utilizados na fase e pelo nimero de fokens em suas
descricdes. No pior caso, todos os tokens em cada descri¢do precisam ser combinados para
gerar os itemsets. Seja n o nimero de registros e m a média de fokens nesses registros. Entao
a complexidade de tempo do classificador associativo é O(n*2™). No entanto, o nimero de
tokens por string ndo € tdo alto em bases de dados reais e ndo depende do nimero de registros.
Entdo, o nimero de tokens m pode ser considerado uma constante, e a complexidade de tempo
do classificador associativo se torna linear, O(n).

A mesma anélise de complexidade pode ser feita para a fase de teste. E importante
observar que a busca por uma regra de associa¢do no conjunto R pode ser realizada em O(1) se
for utilizada uma tabela hash para armazenar as regras.

Com o objetivo de reduzir o tempo de execugdo, foram implementadas algumas estra-
tégias de poda. A primeira delas consiste em remover do conjunto de items aqueles k-itemsets
que j& geraram alguma regra de associagdo, evitando combind-los na préxima iteracdo do algo-
ritmo (Linhas 10 dos Algoritmos 1 e 4). A segunda estratégia € a funcao GenltemSets, que evita
combinar itemsets que nao atingem o suporte minimo. A terceira estratégia consiste em limitar

a no maximo 3 o nimero de itemsets a serem gerados.
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4 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo, sdo apresentados os software e hardware, as bases de dados e as métricas

utilizadas na avaliacdo do método proposto.

4.1 Software e hardware

Os experimentos deste trabalho foram executados em um servidor HP ProLiant DL 120
G7 com processador Intel Quad-Core Xeon E3-1270 3,4 GHz, 8 MB de cache e 8 GB de
memoria RAM, com Ubuntu Server 14.04.2 LTS.

Os algoritmos foram implementados em linguagem de programacao Java 1.9. Adicio-
nalmente, a biblioteca CoreNLP (MANNING et al., 2014) foi utilizada para o lemmatization
(BALAKRISHNAN; LLOYD-YEMOH, 2014) dos fokens durante o pré-processamento dos re-
gistros de dados. Para a implementacdo do baseline descrito na Se¢ao 4.3, foram utilizados
algoritmos de aprendizagem de médquina disponiveis no Weka - Waikato Environment for Kno-

wledge Analysis (HALL et al., 2009), versao 3.7.9.

4.2 Bases de dados

Nos experimentos, foram utilizadas bases de dados compostas por referéncias a entida-

des reais descritas por dados textuais curtos. As seguintes bases de dados foram utilizadas:

a) Cora Ref! dataset: esta base de dados é composta por referéncias bibliogréficas para
alguns trabalhos cientificos, faz parte do projeto Cora (MCCALLUM et al., 2000; MC-
CALLUM; NIGAM; UNGAR, 2000);

b) Printer dataset: base de dados cujos registros sdo descri¢des de impressoras recupera-

dos no Google Shopping?, criada por Pereira et al. (2011);

c) Computer Science Publication Venue - (PVAF) dataset: base de dados gerada por Pe-
reira, Silva e Esmin (2014), possui dados referentes a titulos de veiculos de publicacdes

coletados em repositorios digitais e sites de instituicdes que divulgam trabalhos da drea

' http://www.cs.umass.edu/ mccallum/data/ cora-refs.tar.gz
2 http://www.google.com/shopping
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de Ciéncia da Computacio, tais como o ACM Digital Library?, a DBLP* e o Qualis
Capess;

d) UOL dataset: coletados no site UOL Shopping® por Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira
(2017). Essa base foi dividida em trés cole¢des distintas. Na base de dados denominada
UOL-electronics as ofertas de produtos se referem a produtos eletronicos, a saber, pro-
dutos da categoria celular, telefone, eletronicos, informatica e eletrodomésticos. A base
UOL-non-electronics é composta por ofertas de produtos das categorias perfumaria e
cosméticos, acessorios de moda e joias, brinquedos e jogos, esporte, fitness, bebés e cri-
ancas. Na base de dados denominada UOL-books, ndo avaliada neste projeto, todos os

registros sao de ofertas de livros;

e) Abt-Buy datasets: bases de dados compostas por descri¢des de produtos obtidas dos

sites Abt’ e Buy?®, foram utilizadas por Képcke, Thor e Rahm (2010);

f) Amazon-Google datasets: bases de dados compostas por descricdes de produtos co-
letadas dos sites Amazon® e Google Shopping, também foram utilizadas por Kopcke,

Thor e Rahm (2010) na avaliacdo de abordagens para resolucao de entidades;

g) DBLP-ACM datasets: base de dados utilizada por Kopcke, Thor e Rahm (2010), é
composta por informacdes bibliograficas de publica¢des cientificas em periddicos e con-
feréncias relacionadas a Ciéncia da Computagdo. Tais publicagdes estao disponiveis nas

bibliotecas digitais ACM'® e DBLP!!;

h) DBLP-Scholar datasets: também utilizada por Képcke, Thor e Rahm (2010), nesta
base de dados os registros de entidades sdo referéncias bibliograficas de publicacdes
relacionadas a Ciéncia da Computagdo. Parte dos registros foi obtida a partir da DBLP

e o restante coletado automaticamente pelos autores a partir da mdquina de busca do

Google Scholar!?;

http://dl.acm.org/
http://www.informatik.uni-trier.de/ ley/db/
http://qualis.capes.gov.br/webqualis/principal.seam
http://www.shopping.uol.com.br/
http://www.abt.com/

http://www.buy.com/

http://www.amazon.com/

10 http://dl.acm.org/

! http://dblp.uni-trier.de/

12 https://scholar.google.com

O 0 9 N B W
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1) Name Disambiguation dataset: essa base de dados contém registros de nomes de auto-
res extraidos da biblioteca digital DBLP, e contém vérios grupos de autores ambiguos.
Sua versao original foi criada por (HAN et al., 2004) e foi usada por (FERREIRA et al.,
2010), (FERREIRA et al., 2014) e (SANTANA et al., 2015) com algumas alteracdes.

Algumas informacdes sobre as bases de dados utilizadas nos experimentos estdo sumari-
zadas na Tabela 4.1. Para a base de dados Name Disambiguation as estatisticas sdo apresentadas
por grupos ambiguos na Tabela 4.2. Como pode ser observado nessas tabelas, a maioria das ba-
ses de dados possui um nimero de entidades (classes) distintas grande e com poucos registros,
o que deixa a tarefa de resolucdo de entidades mais complexa. A coluna Tokens (varia¢do) apre-
senta o nimero minimo e maximo de fokens presentes nas descri¢cdes dos registros. Na coluna

Tokens (média), € apresentada a média de tokens por registro.

4.3 Baselines

O método proposto foi comparado com uma abordagem tradicional ndo incremental
baseada em aprendizagem de maquina para resolucao de entidades discutidas por Kopcke, Thor
e Rahm (2010). Nessa abordagem, a resolu¢do de entidades acontece em duas fases. Para a
primeira delas, € necessdrio um conjunto de pares de registros devidamente rotulados como
pertencentes a mesma entidade (matching) ou nao (non-matching). Esses pares sdo utilizados
para treinar um algoritmo de aprendizagem com o objetivo de derivar um modelo de decisdo.
Na segunda fase, o modelo gerado na primeira fase € utilizado para determinar se pares de
registros, ndo rotulados, sao da mesma entidade ou ndo.

Nesse método, foi utilizado o SVM (LibSVM..., 2009; CORTES; VAPNIK, 1995)
como algoritmo de aprendizagem, que apresentou os melhores resultados na avaliagdo reportada
por Kopcke, Thor e Rahm (2010), e as seguintes fun¢des de similaridade: Cosseno (SALTON;
MCGILL, 1983), Jaccard JACCARD, 1901), Distancia de Edi¢do (LEVENSHTEIN, 1966),
Sorensen Dice (SORENSEN, 1948) e Trigrams (KONDRAK, 2005), individualmente ou com-
binadas como em (BILENKO; MOONEY, 2003). Nesse caso, cada componente no vetor de
atributos € representado pela similaridade entre dois registros, calculada usando uma ou mais

fungdes de similaridade.
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A efetividade de uma abordagem que usa aprendizagem de maquina depende de um con-
junto de dados para treinamento expressivo e preferencialmente pequeno (KOPCKE; THOR;
RAHM, 2010). A similaridade entre um par de registros deve exceder um limiar ¢, para ga-
rantir que o conjunto de treinamento ndo seja dominado por pares de registros non-matching
triviais. Em Kopcke, Thor e Rahm (2010), os autores recomendam uma porcentagem minima
de pares mathcing ou non-matching. Apds extensiva experimentagdo, os autores asseguram que
t = 0,4 e 40% de pares matching ou non-matching é uma configuracio padrao confidvel. Esta
configuracdo foi usada na experimentacao deste trabalho, com a selecdo aleatdria de pares para
o treinamento. O conjunto de treinamento foi composto de 20 a 10000 pares, dependendo do
tamanho da base de dados.

Os resultados reportados neste trabalho para cada base de dados sdo os melhores alcan-
cados, apds a busca dos melhores pardmetros para o SVM, avalia¢do de diversos tamanhos de
conjunto de treinamento e diferentes combinacdes das fungdes de similaridade. Os resultados
sdo a média de 10 execugdes usando validacio cruzada nos mesmos conjuntos de treinamento
e teste em que o método AssoclER foi executado.

Para a base Name Disambiguation, os resultados obtidos pelo método AssoclER foram
comparados com os apresentados em Santana et al. (2015). Esses algoritmos nio foram execu-
tados pela falta de acesso aos algoritmos e indisponibilidade de tempo para a implementagao

dos mesmos.

4.4 Meétricas de avaliacao

A avalia¢do é uma importante etapa no desenvolvimento de um novo método, pois per-
mite determinar a qualidade dos resultados obtidos e comparar esses resultados com outras
abordagens. A seguir sdo descritas as métricas utilizadas na avaliacdo do método proposto
neste trabalho.

Uma das métricas utilizadas na avaliagdo da efetividade do método proposto foi a mé-
trica K (LAPIDOT, 2002), utilizada na avaliacdo de outras solu¢des para a resolucdo de enti-
dades. Seja N o nimero de registros no conjunto de teste, R o nimero de classes de referéncia
manualmente criadas, ¢ o nimero de classes criadas automaticamente pelo método, n; ; 0 ni-
mero de elementos da classe de referéncia i que pertencem a classe automaticamente criada j e
n; o nimero de elementos da classe i. A métrica K combina a Pureza Média da Classe (PMC) e

a Fragmentacdo Média da Classe (FMC). PMC ¢ definida pela Equacdo 4.1, e avalia a pureza
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das classes, isto é, avalia se cada classe contém somente registros da mesma classe, comparando
as classes criadas automaticamente pelo algoritmo e as criadas manualmente. Por outro lado,
FMC avalia se as classes manualmente criadas foram fragmentadas entre as classes automati-
camente indicadas pelo método e € definida pela Equacdo 4.2. Assim, quanto menos classes
automaéticas contém registros da mesma classe manualmente criada, menos fragmentada € a
classe de referéncia. A métrica K, por sua vez, ¢ uma média geométrica que combina PMC e

FMC, e é dada pela equacgao 4.3.

1 & in%j

PMC = — —= “4.1)
Ni:lj:l i

FMC = — ) 4.2)
N 3= n

K = /PMC x FMC (4.3)

Também foram utilizadas métricas calculadas a partir do nimero de pares de entidades
corretamente identificados pelo classificador. A métrica pF; (F; par a par), tradicionalmente
utilizada na avaliagdo de métodos para resolucdo de entidades, € descrita pela Equacdo 4.4 e
¢ uma média harmdnica que combina a precisdo par a par (pp - Equacdo 4.5) e a revocagdo
par a par (pr - Equacdo 4.6) (KOPCKE; RAHM, 2008). Para o cilculo de pp e de pr sdo
considerados os pares de registros que o método indicou como referéncias a mesma entidade
(M) e os pares de registros que correspondem a mesma entidade de acordo com o conjunto de

referéncia (M,).

2 X pr
pF = - PP 2 PT (4.4)
pp+pr
My N M,|
pP=—" " 4.5)
M|
M, N M,|
pr= 14 7pl (4.6)
|M,|

Adicionalmente, a métrica F; descrita por Albertini e Mello (2007) e o erro mensurado

como proposto por Masud et al. (2013) foram utilizados para avaliar o método apresentado
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quanto a qualidade da deteccdo de novas entidades na fase de teste. Essas métricas s@o descritas
a seguir.

A métrica F; (Equagdo 4.9) (ALBERTINI; MELLO, 2007) € uma varia¢do da métrica de
avaliacdo para problemas de classificacdo Fj tradicional. Para o seu cdlculo, sdo consideradas a
precisdo e revocacdo, conforme as Equacdes 4.7 e 4.8, respectivamente. Nessas equagoes, 1,0y
€ o nimero de registros de dados detectados como pertencentes a novas entidades que realmente
sdo novidades, D,,,, ¢ o nimero de registros detectados como novas entidades pelo classificador

e N, € o nimero total de registros pertencentes a novas entidades.

Tnov
P 4.7)
Dnov
TI’!{)V
R= 4.8
N (4.8)
= 2R 4.9)
P+R

O erro do método foi mensurado de acordo com Masud et al. (2013), cujas métricas
foram propostas para a avaliacdo da classificacdo de data streams. Seja Enovexist o total de
registros de novas classes que foi predito pertencer a uma classe existente, Eexistnov o total
de registros de classes existentes que foi predito pertencer a uma nova classe e Eother o total
de registros classificados incorretamente entre as classes ja existentes. Seja ainda N o total
de registros e V o total de registros de novas classes. Entdo a porcentagem de registros de
novas classes classificados incorretamente como pertencentes a classes j4 existentes € dada pela
Equacdo 4.10. A porcentagem de registros de classes j4 existentes classificada incorretamente
como pertencente a novas classes ¢ dada pela Equacdo 4.11. J4 o erro global é dado pela
Equacgdo 4.12. Entretanto, essas medidas consideram a tarefa de classificagdo como binéria,

isto €, todas as novas classes observadas sao consideradas uma udnica classe.

100 x Enovxist
Mnew - v

(4.10)

100 x Eexistnov
Fiew = NV 4.11)
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100 x (Enovexist + Eexistnov + Eother)
N

Error =

(4.12)

4.5 Configuracao do método

Nos experimentos com o método AssoclER, foi usado um ensemble de classificadores
composto pelo classificador associativo e dois classificadores baseados em similaridade: um
usando o coeficiente de similaridade de Jaccard e outro usando a similaridade do Cosseno. Esse
ultimo implementado usando a funcdo de ranking proposta por Persin (1994).

Os limiares usados no médulo para detec¢do de novas classes para ambos os classifi-
cadores baseados em similaridade foram ¢/nf = 0.6 e tSup = 0.8. Eles foram escolhidos apds
experimentacdo com a técnica grid-search, usando validag@o cruzada sobre os dados de treina-
mento. A experimentacdo mostrou que esses valores sdo uma configuracdo padrdo efetiva em
todas as bases de dados testadas.

O suporte minimo para o classificador associativo varia de 0,0 a 0,3, exceto para a base
Cora-Ref, cujo suporte minimo utilizado foi 0,8. Os valores usados para cada base sdo apre-
sentados na Tabela 4.3, que também apresenta os limiares utilizados no classificador baseado
em Cosseno. As caracteristicas dos dados ddao algumas dicas quanto ao suporte minimo a ser
utilizado. Para bases de dados como a Cora-Ref, com strings mais longas, mais registros por
classe e strings muito similares nas classes, um suporte minimo alto contribui para a eliminagao
de rokens ruidosos, que provavelmente gerariam regras de associacdo ruins. Por outro lado,
para a base de dados Name Disambiguation, em que os registros em cada classe ndo represen-
tam réplicas, mas sdo citagdes para trabalhos do mesmo autor, o suporte minimo igual a zero
leva a melhores resultados, ja que evita a eliminagdo de fokens que ocorrem em apenas alguns
registros.

Os parametros cINS e cADD do classificador baseado no Cosseno sdo utilizados pelo
algoritmo de Persin na filtragem de registros. Em vez de calcular a similaridade de todos os
tokens como em uma funcao de similaridade tradicional, o algoritmo de Persin calcula tal simi-
laridade um foken por vez. Assim, durante o processamento de um token tk, uma similaridade
parcial sim 4, do registro de teste d e o registro de treinamento g. Se a similaridade parcial
do registro de teste d e um registro de treinamento g € superior a cINS, entdo esse registro de
treinamento € suficiente importante para ser um registro candidato a determinacao da classe

de teste. Se o registro g ja estd presente no conjunto de registros de treinamento relevante, a
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similaridade parcial sim, 4, € adicionada ao acumulador desse registro. Em caso contrério, o
registro g € adicionado ao conjunto de registros relevantes. Por outro lado, se sim, 4+ € menor
que cINS e maior que cADD, o registro de treinamento g € considerado nao importante o bas-
tante, mas pode influenciar a ordem final do ranqueamento. Nesse caso, se o registro g j4 faz
parte do conjunto de registros relevantes, a similaridade sim, 4« € adicionada ao acumulador
de g. Se simg 4 11 € menor que cADD, a informag@o do foken tk € considerada ndo importante, e
o proximo registro de treinamento e processado. Os parametros cINS e cADD, cINS > cADD,
sdo recalculados sempre que um novo token € avaliado. O pardmetro ¢c/NS € um parametro
de insercdo, e permite selecionar como candidatos somente aqueles registros de treinamento
relevantes. Ja o parametro cADD permite ignorar o cdlculo de similaridades parciais. Ambos
contribuem para a reducdo do tempo de execu¢do do método.

Neste trabalho, o ajuste desses parametros também foi feito com a técnica grid-search
e validagdo cruzada sobre os dados de treinamento. Primeiramente foi ajustado o parametro
cINS, com o objetivo de reproduzir os resultados de uma fungdo de ranqueamento que usa o
Cosseno como similaridade base mas que compara um registro de teste com todos os registros de

treinamento. Em seguida, foi buscado o valor de cADD que minimizasse o tempo de execugao.

Tabela 4.3 — Parametros utilizados na execugdo dos experimentos.

Classificador Associativo Classificador baseado

Base de dados no Cosseno
Suporte Minimo Tan_1anho méximo do cINS cADD
itemset (passo)

Cora Ref 0.8 3 1.0 0.0
Printers 0.3 3 1.0 0.0
PVAF 0.2 3 1.7 0.0
UOL-eletronic 0.3 3 1.0 0.0
UOL-non-eletronic 0.3 3 1.0 0.0
UOL-book 0.3 3 1.0 0.0
Abt-Buy 0.5 3 0.9 0.2
Amazon-Google 0.5 3 1.9 0.0
DBLP-ACM 0.3 3 1.0 0.1
DBLP-Scholar 0.4 3 1.0 0.1
Name Disambiguation 0.0 3 0.7 0.0

Fonte: Do autor (2017).

Nos experimentos foram utilizados 50% dos dados como conjunto de treinamento e
50% como incremento, exceto quando explicitado de outra forma. Cada base de dados foi

aleatoriamente dividida em 10 folds, e cada experimento foi executado 10 vezes, cada um deles
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usando 5 folds como conjunto de treinamento e 0os 5 folds restantes como incremento. Os
resultados apresentados neste trabalho sdo a média de 10 execu¢des. A mesma estratégia foi
aplicada no método tradicional ndo incremental usado como baseline, de modo que em cada
execugdo foram utilizadas as mesmas amostras usadas no treinamento e teste do AssoclER. As
comparacdes sdo estatisticamente significantes com intervalos de confianga de 95% usando o

teste r.

4.6 Outros classificadores no ensemble

Além dos classificadores baseados na similaridade do Cosseno e na similaridade do Jac-
card, outros classificadores também foram testados na composi¢do do ensemble utilizado no
método proposto. Dentre eles, vale mencionar um classificador semelhante aos que utilizam a
similaridade do Cosseno e do Jaccard, em que a similaridade entre registros utiliza conceitos da
l6gica fuzzy (ZADEH, 1965), e os algoritmos de classificagio SVM e Naive Bayes. O classifi-
cador com légica fuzzy ndo foi utilizado porque os resultados obtidos foram bem inferiores aos
obtidos pelos classificadores baseados no Cosseno e Jaccard. J4 o SVM e o Naive Bayes fo-
ram desconsiderados porque manter esses classificadores atualizados se mostrou extremamente
ineficiente. Em todos esses algoritmos, os registros de dados precisam ser transformados em
vetores de features, em que para cada feature € atribuido um peso, por exemplo o TF-IDF, e
o custo beneficio da atualizacdo desses pesos ndo se mostrou interessante. Vale lembrar que
no classificador baseado no Cosseno os registros de dados sao mapeamentos nesses vetores,
mas durante a experimentacdo deste trabalho decidiu-se ndo atualizar os pesos das features.
Tal decisdo foi tomada porque esse processamento € custoso e também ndo levou a melhorias

significativas nos resultados.

4.7 Ferramenta de suporte a analise de resultados

Com o objetivo de facilitar a andlise dos resultados, foi desenvolvida uma ferramenta
para visualizacio e andlise dos mesmos. Nesta secdo, € apresentada a ferramenta e as tecnolo-

gias utilizadas em seu desenvolvimento.

4.7.1 A ferramenta

A ferramenta estd disponivel em https://joaoasilva.shinyapps.io/resultsApp/ e consiste

essencialmente na plotagem de um conjunto de gréficos a partir dos arquivos de saida gerados
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pelo método AssoclER e pelo baseline, arquivos com as métricas de aviagdo e medidas de
tempo. Adicionalmente, para cada base de dados sdo apresentadas informagdes como o seu
nimero de registros, o nimero de entidades distintas, média de fokens nos registros e outras. A
Figura 4.1 apresenta uma das pdginas da ferramenta. Pela barra de navegacgao superior € possivel

selecionar as andlises ja4 implementadas, cujos graficos foram plotados da seguinte forma:
Figura 4.1 — Uma das péginas da ferramenta de suporte a andlise de dados.

Master Project Results  Incremental ER X Traditional ER Incremental ER  Name Desambiguation Traditional ER Data Analyses

For the incremental entity
resosulion, the experiment 1
updates the model with only Pairs from all classes Time
instances from new classes and the
experiment 2 with all the ones
classified in the first round of the
test phase. In both experiments it is
possible to select the size of the
training set, which determines the
number of novel classes that
emerge in the test phase. For the
traditional entity resolution, it has
been presented only the results
with 90% of the instances in the
training set and 10% in the test set.

300

200

(s)

0 50 100

Experiments: TLackRules SVM-Jac-500 TlLackRules SVM-Jac-500
Experiment 2 - | B Paiwise Precision B Pairwise Recall B Painwise F1
Datasets:
@ Printers Pair Measures Time
Uol-Electonic
Uol-Non-Electronic B L ) .
algorithm recall precision fMeasure algorithm trainRules test
Cora Ref
PVAF TLackRules 0.9348906  0.9054617 0.91992166 TLackRules 0.8506 1.4259
SVM-Jac-500  0.0561894 0.3741158 0.09753391 SVM-Jac-500 0.0937 371.3707
Percentagem of data in the training set:
0 B 90 Showing 1 to 2 of 2 entries Showing 1 to 2 of 2 entries
—— 4 b

Fonte: Do autor (2017).

a) comparacdo da abordagem para resolucdo de entidades tradicional usada como baseline
e o método AssoclER (secdo Incremental ER X Traditional ER). Para esta anélise foram
plotadas a métrica pF; obtida por ambos os métodos e os seus respectivos tempos de

treinamento;

b) avaliacdo do método AssoclER (secdo Incremental ER): nessa péagina foi plotado um
conjunto de métricas que avalia diferentes aspectos do método. A pagina foi dividida
em 4 abas distintas, para andlise dos resultados apresentados no Capitulo 5. Na aba
Experiment 1 sdo apresentados os resultados obtidos pelo método AssoclER em sua
configuracao padrdo, assim como os resultados obtidos nas seguintes configuracdes al-
ternativas: atualizacdo do modelo de aprendizagem somente com registros de novas

classes, AssoclER com passo adicional para agrupamento de novas classes e AssoclER
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com pré-processamento adicional dos registros de dados. Na aba Experiment 2 sdo
apresentados os resultados obtidos pelo método AssocIER quando o conjunto de teste é
formado apenas por registros de novas classes. Na aba Experiment 3 sdo apresentados os
resultados obtidos quando o conjunto de teste ndo possui nenhum registro pertencente
a novas classes e na aba Experiment 4 € possivel analisar a influéncia do tamanho do

conjunto de treinamento nos resultados;

na secdo Name Disambiguation sdo apresentados os resultados obtidos pelo método

AssoclER no problema de desambiguagdo de nomes de autores;

andlise dos resultados obtidos pelo baseline secdo Traditional ER: nessa secao foram
plotados os resultados obtidos pelo método tradicional para resolu¢do de entidades usado
como baseline usando diferentes algoritmos de classificacdo e algumas fungdes de simi-

laridade, assim como combinagdes dessas;

na secdo Data Analysis sdo apresentadas estatisticas sobre as bases de dados, as mes-
mas apresentadas nas Tabelas 4.1 e 4.2. Além disso, € plotado um histograma com a

distribui¢do dos registros entre as classes.

Em todas as andlises do método AssoclER, os valores usados para a geracdo dos gréficos

também sdo apresentados em forma de tabela.

Tecnologias utilizadas

A ferramenta foi desenvolvida utilizando Shiny (CHANG et al., 2015). Shiny € um

pacote para o ambiente de desenvolvimento RStudio!? que permite desenvolver aplicacdes Web
iterativas utilizando a linguagem R (R Core Team, 2015). Esse pacote consiste em um conjunto
de funcdes em sintaxe da linguagem R que substituem o HTML, CSS e JavaScript. Algumas

das caracteristicas do pacote Shiny sdo sumarizadas a seguir:

desenvolvimento da aplicacdo em poucas linhas de c6digo, totalmente iterativa sem ne-

cessidade de JavaScript;

b) front-end da aplicacdo pode ser desenvolvida integralmente em linguagem R, mas tam-

c)

bém € possivel utilizar HTML, CSS e JavaScript;

tema padrio baseado em Bootstrap'* (Framework JavaScript-CSS);

13 https://www.rstudio.com/
14 http://getbootstrap.com/
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d) livre, sob a licenca GPLv3 (General Public License versao 3).

Uma aplicagdo desenvolvida utilizando Shiny pode ser executada localmente com o RS-
tudio ou em um navegador, e pode ser executada online através de sua implantacdo em um
servidor Shiny. No caso deste projeto, a aplicacdo foi implantada em um servidor disponibili-
zado pela comunidade responsével pelo RStudio (shinyapps.io'®). A plataforma possui alguns
planos pagos, mas a ferramenta desenvolvida neste projeto foi disponibilizada no plano grétis,
cujos recursos foram suficientes para o propésito da ferramenta, mesmo que tenha uma série de

limitacoes.

15 https://www.shinyapps.io/
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo € apresentado e discutido um conjunto de experimentos executados para

avaliar diferentes aspectos da abordagem proposta.

5.1 Comparacio com o baseline

Os resultados obtidos pelo AssoclER e pelo baseline (TER) sdo apresentados na Tabela
5.1. Para o método tradicional de resolu¢do de entidades, é apresentada somente a métrica
pFi, uma vez que o método apenas encontra os pares de registros de uma mesma entidade.
Um algoritmo adicional seria necessario para agrupar todos os registros da mesma entidade.
Adicionalmente, € apresentada a média de novas classes, de acordo com o conjunto de registros
utilizado como incremento. Os resultados para as demais bases de dados (Abt-Buy, Amazon-
Google, DBLP-ACM, DBLP-Scholar e Name Disambiguation) sdo apresentados em secdes
especificas (Secdo 5.8 e Sec¢ado 5.10).

A comparagdo da métrica pF; obtida por ambos os métodos permite observar que o
método AssoclER apresenta resultados melhores que o baseline nas trés bases de dados cujos
dados sdo descri¢des de ofertas de produtos (valores em negrito), com ganhos de até 149%. A
identificagdo das entidades nas bases de dados UOL-electronics € UOL-non-electronics € par-
ticularmente dificil, uma vez que possuem um grande nimero de classes, a maioria delas com
poucos registros. A maioria dos registros nas bases de dados Printer e UOL-electronics possui
algum cédigo implicito para o produto, como o cédigo “J3680” no registo “HP Offcejet J3680
printer”. A identificacdo desse tipo de cddigo é uma caracteristica importante do classificador

associativo usado no método AssoclER, que gera regras de associacdo com esses fokens na fase

Tabela 5.1 — Métricas K e pFj (e seus intervalos de confiancga) obtidas pelo método AssoclER e mética
pF obtida pelo baseline TER. A coluna novas classes apresenta o nimero de novas classes
existentes no incremento, de acordo com o conjunto de referéncia.

AssoclER TER Novas
Base de Dados e oF, oF, Classes
Printer 0.943 +0.005 0.931 £+ 0.007 0.374 £ 0.003 4
UOL-electronics 0.867 & 0.002 0.804 £+ 0.004 0.390 £ 0.006 551
UOL-non-electronics 0.751 = 0.001 0.563 + 0.010 0.246 + 0.004 668
Cora-Ref 0.905 4+ 0.009 0.899 + 0.012 0.900 £ 0.008 63
PVAF 0.768 & 0.010 0.591 4+ 0.023 0.605 4 0.010 253

Fonte: Do autor (2017).
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de treinamento/atualizacdo do modelo e posteriormente as usa na classificacao de outros regis-
tros. Ressalta-se que esse tipo de codigo também € utilizado no baseline. Por outro lado, a base
UOL-non-electronics ndo apresenta nenhum tipo de cédigo implicito. Essa caracteristica torna
a resolucdo dessa base de dados mais dificil, mas ainda assim AssoclER apresenta resultados
melhores que o baseline.

A base de dados PVAF possui muitos registros com acronimos ou siglas dos nomes
de veiculos de publicacdes. As classes nessa base de dados também possuem poucas regis-
tros, € muitas vezes hd uma grande diferenca na descri¢do de registros da mesma classe. Um
exemplo sdo os registros “SC Conference” e “Conference for High Performance Computing,
Networking, Storage and Analysis”. Bases de dados com informagdes bibliograficas como a
base Cora-Ref geralmente sdo mais faceis de resolver que bases de dados com informacdes de
produtos, fato também verificado por Képcke, Thor e Rahm (2010).

A métrica K no método AssoclER é melhor que a métrica pF;. Isso ocorre porque as
classes com apenas um registro no conjunto de teste ndo formam nenhum par e, portanto, ndo
contribuem para a métrica pF;, mesmo quando os registros dessas classes s@o corretamente
classificados. A maior diferenca entre as métricas ocorre justamente nas bases com poucos
registros por classe, isto €, nas bases UOL-electronics, UOL-non-electronics e PVAF.

E importante observar que neste experimento os registros no incremento sio tanto de
classes que ja ocorreram na fase de treinamento quanto de classes que emergem na fase de teste.
Assim, bases de dados com poucos registros por classe tendem a ter mais registros de novas
classes na fase de teste, o que também pode ser observado na Tabela 5.1. Note que as 253 novas
classes que emergem na fase de teste sdo 38% das classes da base de dados PVAF. Na bases
UOL-electronics e UOL-non-electronics essa porcentagem € 23,5% e 12,6% respectivamente.
Todos os casos demonstram a habilidade do método proposto em identificar grandes nimeros
de classes emergentes, assim como corretamente classificar registros de classes ja conhecidas
pelo modelo de decisdo.

Para avaliar a eficiéncia do método AssoclER, foi comparado o seu tempo de execucao
com o tempo de execucdo do baseline. O tempo de execu¢do, em segundos, para as fases de
treinamento e teste de ambos os métodos é apresentado na Tabela 5.2 e € a média de 10 exe-
cucdes. Como pode ser observado, AssoclER leva mais tempo para treinamento que o método
tradicional em todas as bases de dados, exceto na base Uol-non-electronics. O tempo gasto

nessa fase do AssoclER € composto pela geragdo das regras de associacao e criagdo das estru-
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Tabela 5.2 — Tempo de treinamento e teste em segundos (e seus intervalos de confianca) no método
AssoclER e no baseline TER. Os menores tempos estao destacados em negrito.

Base de Dados . AssoclER - TER

Treinamento Teste Treinamento Teste
Printer 0.55 £+ 0.09 1.26 £ 0.09 0.39 4+ 0.04 32.31 £ 0.62
UOL-electronics  32.14 +£0.25 99.19 = 0.66 2.03 & 0.14 575.33 &£ 10.72
UOL-non- 2117 + 025 27448 + 1.78 40.90 + 4.33 15774.61+ 159.18
electronics
Cora-Ref 1.09 +0.15 4.87 £ 0.36  0.23 £+ 0.035 14.39 £ 0.16
PVAF 0.28 + 0.08 146 =0.16 0.59 £ 0.07 22.70 4+ 0.45

Fonte: Do autor (2017).

turas dos outros dois classificadores baseados em similaridade que constituem o ensemble, e
pelo cédlculo do TF-IDF no classificador baseado no Cosseno. O baseline € mais rapido nessa
fase porque o nimero de pares usados no treinamento € pequeno, sendo os melhores resultados
obtidos com até 5000 pares.

Por outro lado, o método proposto é muito mais eficiente na fase de teste, mesmo que
nela sejam realizadas a deteccdo de novas classes, atualizacdo do modelo de decis@o e alguns
registros tenham sua predicdo adiada. Como pode ser observado na Tabela 5.3, a maioria dos
registros do incremento geralmente é classificada com regras de associacdo, o que leva tempo
linear em funcdo do nimero de registros desse conjunto. Somente na base de dados UOL-
non-electronics a maioria dos registros € classificada pelos classificadores auxiliares. Como ja
mencionado, a auséncia de um cédigo implicito na descri¢dao dos registros dessa base de dados
dificulta a classificagdo. Em seu trabalho, Oliveira (2014) reporta que apenas 69,22% dos regis-
tros dessa base podem ser classificados por regras de associacdo, com validacio cruzada de 10

folds, 9 deles usados como treino e o outro como teste. No experimento deste trabalho, a por-

Tabela 5.3 — Média de registros classificados pelo classificador associativo e pelos classificadores auxili-
ares em cada rodada do teste.

Base de Dados Primeira Rodada Segunda Rodada
Novas Classificador Classificadores Classificador Classificadores
classes  associativo auxiliares associativo auxiliares

Printer 21 955 24 3 81

UOL-electronics 563 3105 400 51 992

UOL-non-electronics 532 3850 2836 40 6060

Cora-Ref 30 358 427 2 122

PVAF 167 513 33 36 377

Fonte: Do autor (2017).
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centagem de registros classificados com regras de associacdo € 29,21%. O método tradicional,
por sua vez, necessita avaliar todos os pares formados pelos registros de teste, 0 que demanda
tempo quadratico em fun¢ao do ndimero de registros do conjunto e faz o baseline nao escalavel
para grandes volumes de dados.

A eficiéncia de métodos para resolucdo de entidades pode ser melhorada com técnicas
que reduzem o nimero de comparagdes entre registros, como blocking e canopies (ELMA-
GARMID; IPEIROTIS; VERYKIOS, 2007). No entanto, tais técnicas podem nio ser efetivas
em dados cujas referéncias sdo semiestruturadas ou nao estruturadas, casos em que qualquer
mal alinhamento nos dados levara a perda de qualidade nos resultados.

Para Gruenheid, Dong e Srivastava (2014), sdo dois os objetivos da resolucio incremen-
tal de entidades: (i) o método incremental deve obter resultados similares a métodos em batch e
(i1) a resolucdo incremental de entidades deve ser muito mais rapida que a execugao do método
em batch, especialmente quando o incremento € pequeno. Pelos resultados obtidos, o método
AssoclER provou-se muito mais rdpido e com resultados mais efetivos que o TER, que executa
em modo batch. Portanto, o método proposto atende aos objetivos de um método para resolugcdo
incremental de entidades conforme sugerido por Gruenheid, Dong e Srivastava (2014).

A solugdo apresentada por Gruenheid, Dong e Srivastava (2014) mantém incremental-
mente um grafo de similaridades para os registros de dados e realiza clustering incremental
desse grafo. No entanto, como mostrado pelos resultados obtidos com o baseline nos experi-
mentos deste trabalho, uma abordagem que considera similaridade entre pares de registros nao
apresenta bons resultados em dados textuais como os aqui verificados. Ressalta-se que na ex-
perimentacdo com o baseline, foram utilizadas diversas configuracdes distintas para o método
proposto por Kopcke, Thor e Rahm (2010), com varios algoritmos de aprendizagem diferen-
tes e extensiva combinacdo de funcdes de similaridade na formac@o dos registros. Ademais,
conforme mostrado por Kopcke, Thor e Rahm (2010), o método tradicional com uso de apren-
dizagem de maquina produz resultados melhores que outras abordagens tradicionais. Assim, a
utilizacdo de um algoritmo de clustering usando tais similaridades também ndo levaria a bons

resultados.

5.2 Fase adicional e outros pré-processamentos nos dados

Em busca de melhorias nos resultados, o AssoclER foi experimentado em duas outras

configuracdes. Na primeira, foi executada a fase adicional para agrupamento de novas classes
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como descrito na Secdo 3.6. Na segunda, além do pré-processamento padrdo dos registros
(remocgdo de stopwords, sinais de pontuagdo e transformacdo de caixa) também foi aplicada a
técnica stemming e lemmatization.

Os resultados obtidos com as configuragdes alternativas sdo apresentados na Tabela 5.4,
e mostram que os processamentos adicionais ndo alteram significativamente ambas as métricas
K e pFj. No caso de uso da fase adicional para o merge das novas classes criadas automati-
camente pelo AssoclER, ainda hda um pequeno acréscimo de tempo na fase de teste. Na base
UOL-non-electronics, esse acréscimo € de aproximadamente 2%. H4 ainda a dificuldade de se
ajustar o parametro adicional #,,¢¢. Para os resultados apresentados na Tabela 5.4, a fase adici-
onal para o método AssocIER foi executada utilizando a similaridade do Cosseno € 1 = 0, 8,
isto €, duas ou mais novas classes foram agrupadas em uma unica nova classe se as similaridade
entre os registros das classes foi superior a 0,8.

Os resultados da coluna AssocIER-3 na Tabela 5.4 foram obtidos com a adi¢@o de stem-
ming (BALAKRISHNAN; LLOYD-YEMOH, 2014) ao pré-processamento dos registros, e tam-
bém nao alterou os resultados. Isso ocorre porque os fokens que sdo afetados por tais mudangas
jé sdo naturalmente eliminados durante a geracdo de regras de associacdo através da avaliacao
do suporte da regra gerada. Adicionalmente, tal técnica depende do conhecimento do vocabu-
lario especifico de algum idioma, geralmente o Inglés. As bases UOL-electronics e UOL-non-
electronics foram coletadas em um Web site do Brasil, e a maioria dos fokens nos registros sao
do Portugués, para a qual ndo se conhece a existéncia de um método que use vocabuldrio do
idioma. Entdo, esperava-se que a técnica nao alterasse os resultados nessas bases. O lemmati-
zation (BALAKRISHNAN; LLOYD-YEMOH, 2014) é uma técnica similar ao stemming, para
qual ha a possibilidade de se utilizar o vocabuldrio referente ao Portugués (Portugal). Ainda

assim, os resultados nio foram alterados nas bases UOL-electronics € UOL-non-electronics.

5.3 Avaliacao do auto treinamento

Neste experimento, foi avaliada a capacidade de auto treinamento incremental do mé-
todo proposto, isto é, sua capacidade de agregar novos registros de dados ao modelo de decisao.
A habilidade foi comparada com trés outras configuragdes alternativas do método, descritas a

seguir:
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Tabela 5.4 — Métricas K e pF) obtidas em diferentes configuragdes do método: método AssocIER pa-
drdo (coluna AssocIER); método AssocIER com fase adicional para agrupamento de novas
classes (coluna AssoclER-2); e método AssocIER com a utiliza¢do de stemming no pré-
processamento dos registros (coluna AssocIER-3).

AssoclER AssoclER-2 AssoclER-3

Bases de Dados i OF; % oF; i oF;

Printer 0943 0931 0.942 0.931 0.945 0.935
UOL-electronics 0.867 0.804 0.867 0.800 0.867 0.801
UOL-non-electronics 0.751 0.563 0.758 0.563 0.758 0.563
Cora-Ref 0.905 0.899 0908 0.900 0.904 0.899
PVAF 0.786 0.591 0.770 0.610 0.758 0.585

Fonte: Do autor (2017).

a) AssoclER-2: método AssoclER com detec¢do de novas classes, e atualizag¢do incre-
mental do modelo de predi¢do somente com registros classificados como pertencentes a

novas entidades na primeira rodada do teste;

b) AssoclER-3: método AssocIER sem detec¢do de novas classes e com atualizag@o incre-

mental do modelo;

c) AssoclER-4: método AssoclER sem deteccdo de novas classes e sem atualizacdo do

modelo.

Os experimentos com as configuracdes alternativas do método foram executados na
mesma configuracdo do experimento da Secdo 5.1, usando 50% de cada base de dados como
treino e 50% como teste. Assim como naquele experimento, os resultados apresentados sdo a
média de 10 execucdes.

Os resultados deste experimento sdo apresentados na Tabela 5.5, e demostram que o
auto treinamento é um importante recurso do método proposto. Novamente, a maior diferenca
dos resultados pode ser observada nas bases de dados que possuem poucos registros por classe
(UOL-electronics e PVAF), e evidencia a importincia de agregar conhecimentos dos novos
registros de dados ao modelo de decisdo, sejam esses registros de novas classes ou néo.

Ainda é possivel observar pelos resultados da Tabela 5.5 que a segunda configuracao
alternativa (AssoclER-3), que apenas atualiza o modelo de decisdo, apresenta resultados in-
feriores a terceira configuracdo alternativa (AssoclER-4), na qual nio ocorre a atualizacio do
modelo. Ambas as configuragdes classificam incorretamente todos os registros de novas clas-
ses, € no caso da segunda configuracdo esse erro é propagado com a atualizagdo do modelo.

A atualizac@o do classificador associativo com informacdes incorretas pode causar a geragao
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Tabela 5.5 — Avaliacdo da capacidade de auto treinamento e deteccdo de nova entidades em diferentes
configuragdes do método AssoclER: com auto treinamento e atualiza¢do com todas as clas-
ses (coluna AssoclER); auto treinamento e atualizacdo somente com novas classes (coluna
AssoclER-2); sem deteccdo de novas classes e auto treinamento (coluna AssoclER-3); e
sem detec¢do de novas classes e nem auto treinamento (coluna AssoclER-4). Os melhores
resultados estdo destacados em negrito.

AssoclER AssoclER-2 AssoclER-3 AssoclER-4

Base de Dados e oF, e oF, e oF, X oF,

Printer 0941 0930 0.938 0.927 0928 0913 0933 0.921
UOL-electronics 0.867 0.804 0.827 0.744 0.748 0.642 0.752 0.651
UOL-non-electronics 0.751 0.564 0.732 0.545 0.706 0.514 0.714 0.539
Cora-Ref 0905 0.899 0.875 0.879 0.841 0.856 0.857 0.878
PVAF 0.765 0.590 0.690 0.422 0.580 0.280 0.586 0.306

Fonte: Do autor (2017).

de regras de associacdo ruins ou mesmo a eliminacdo de regras boas, e assim compromete a
qualidade das predicdes feitas pelo método. Adicionalmente, nos classificadores baseados em
similaridade, a adi¢do de um registro com rétulo equivocado ao conjunto de treinamento agrava
o cendrio. Por outro lado, na terceira configuracao alternativa o método se comporta como um
classificador ndo incremental. Assim, mesmo que erre a predi¢do de todos os registros de novas

entidades esse erro ndo € propagado com a atualizagdo do modelo.

5.4 Novas classes e classes conhecidas pelo modelo de decisao

O objetivo deste experimento € avaliar o método AssocIER em dois cendrios distintos:
(1) o conjunto de teste € formado por apenas registros de classes de novas classes, isto €, de
classes que ndo ocorreram no conjunto de treinamento; e (ii) ndo ha nenhum registro de nova
classe no teste, isto €, todos os registros do conjunto de teste sdo de classes que ja ocorreram no
conjunto de treinamento.

Nos dois casos foi realizada validag¢do cruzada com 10 folds. Para isso, a base de dados
foi aleatoriamente dividida em 10 partes, cada uma com registro de 10% das classes da base
de dados, e 9 delas usadas como conjunto de treinamento e a parte restante como incremento.
Assim, para o experimento somente com novas classes, em cada execucdo da validacdo cru-
zada o incremento € composto por 10% de classes da base de dados e nenhuma delas ocorreu
no conjunto de treinamento. No experimento sem novas classes, 0s registros no incremento
pertencem a 10% das classes da base de dados, mas todas as classes ocorreram no conjunto de

treinamento. Os resultados sdo a média das 10 execucdes da validacio cruzada. Em ambos os
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casos 0 método AssoclER foi executado com o mecanismo de deteccdo de novas classes e auto
treinamento.

Os resultados obtidos no cendrio em que apenas registros de novas classes sao utilizados
como conjunto de teste sdo apresentados na Tabela 5.6. As métricas K e pF; evidenciam que
o método AssoclER ¢ eficaz mesmo na presenga de um nimero grande de classes. Uma vez
que todos os registros no conjunto de teste sdo de novas classes, a métrica pFj , , que considera
somente os pares formados por registros de novas classes, deveria ser igual a pFj tradicional.
Mas isso ndo ocorre porque alguns registros sdo classificados incorretamente como pertencentes
a classes ja conhecidas pelo modelo de decisdo ou mesmo incorretamente entre as novas classes
detectadas.

A métrica Fy, que avalia somente o nimero de registros de novas classes corretamente
identificadas, também demonstra o bom desempenho do método AssocIER na maioria das ba-
ses de dados. O pior resultado ocorreu na base UOL-non-elctronics, que como ja discutido é
particularmente dificil de resolver devido ao grande nimero de classes com poucos registros.
Adicionalmente, os registros dessa base de dados nao apresentam um cédigo implicito para o
produto, tipo de token com alto potencial de geracdo de boas regras de associagdo. Mais um
agravante € a similaridade entre registros de classes distintas, como por exemplo 0s registros
"Ténis Nike Zoom Structure+ 16” e “Ténis Nike Zoom Structure+ 17”. Se uma das classes
ocorreu no treino e a outra emergiu na fase de teste, € provavel que o método classifique o
registro de teste incorretamente, seja porque encontrou regras de associagdo, mas estas eram

ruins, ou porque a similaridade entre os registros € muito alta. As métricas M,,,, € F,, que

Tabela 5.6 — Métricas obtidas pelo método AssocIER com incremento formado apenas por registros de
novas classes. Nessa avaliac@o, a porcentagem de registros de classes ja conhecidas incorre-
tamente classificados como novas classes (coluna Fy,,,) é zero em todas as bases de dados.
Como todos os registros sdo de novas classes, o erro global (error) € a propria porcentagem
de registros de novas classes classificados incorretamente como pertencente a classes ja co-
nhecidas pelo modelo de aprendizagem (coluna M, ). Os menores erros estdo destacados

em negrito.
Bases de Dados K pkh ph,,, Fi Myew Fuew  Error
Printer 0915 0.895 0.861 0967 0.055 0.0 0.055
UOL-electronics 0.878 0.799 0.650 0.830 0.230 0.0 0.230
UOL-non-electronics 0.828 0.740 0.470 0.540 0.522 0.0 0.522
Cora-Ref 0912 0.860 0.380 0.624 0.370 0.0 0.370
PVAF 0.864 0.766 0.565 0.703 0.350 0.0 0.350

Fonte: Do autor (2017).
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medem o erro do método, evidenciam esse fato. Como o incremento é formado apenas por
registros de novas classes, Fj,,, € igual a zero em todas as bases de dados, isto €, nenhum re-
gistro de classes ja conhecidas pelo modelo foi incorretamente classificado como pertencente
a uma nova classe. Por outro lado, a métrica M,,,, mostra a quantidade de registros de novas
classes incorretamente classificados como pertencentes a classes ja conhecidas pelo modelo, e
¢ a principal fonte de erros. Para o erro global, também sao acrescentados aqueles registros de
classes ja conhecidas pelo modelo de decisao incorretamente classificados, e neste experimento
também € igual a zero em todas as bases de dados.

O numero de novas classes neste experimento € grande. Nas bases UOL-electronics e
UOL-non-electronics por exemplo, o nimero de novas classes ¢ em média 234 e 530, respecti-
vamente. Propostas de classificadores com detec¢do de novas classes encontradas na literatura,
como as apresentadas por Faria, Carvalho e Gama (2016) e Masud et al. (2013), s@o capazes de
detectar um niimero muito pequeno de classes (3 ou 4). Esses métodos ainda foram propostos
para dados estruturados e a deteccdo de novas classes somente acontece se existem muitos re-
gistros na mesma regido do espaco, caracteristicas muito distintas das bases de dados utilizadas
neste trabalho.

Os resultados usando incremento com todos os registros de classes ja conhecidas pelo

modelo de decisao sdo apresentados na Tabela 5.7. As métricas pFj, e F ndo sdo apresentadas

new

porque sdo igual a zero em todas as bases de dados, j4 que nenhuma nova classe emerge na fase

de teste. Pelo mesmo motivo, o erro M,,,, também € igual a zero. Neste cendrio, o erro é com-

Tabela 5.7 — Resultados obtidos pelo método AssocIER com conjunto de teste formado apenas por re-
gistros de classes conhecidas pelo modelo de decisdo. As métricas pFj,,, € pF1 ndo sdo
apresentadas porque sdo igual a zero em todas as bases de dados, ja que ndo hd nenhum
registro no incremento que pertence a novas classes. O erro global neste experimento (co-
luna Error) é composto pela porcentagem de registros de classes ja conhecidas pelo modelo
de decisdo classificados incorretamente como pertencentes a novas classes (coluna F,,).
Ao erro global, ainda é adicionada a porcentagem de registros de classes ja conhecida pelo
modelo mas que foi incorretamente classificada entre tais classes. Os menores erros estdo
destacados em negrito.

Bases de Dados K pFi My, Fuw Error
Printer 0974 0959 0.0 0.015 0.040
UOL-electronics 0969 0962 0.0 0.080 0.171
UOL-non-electronics 0.932 0.889 0.0 0.042 0.343
Cora-Ref 0.852 0.727 0.0 0.0 0.035
PVAF 0904 0.716 0.0 0.101 0.277

Fonte: Do autor (2017).
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posto pela porcentagem de registros incorretamente classificados como pertencentes a novas
classes e pela porcentagem de registros classificados incorretamente entre as classes ja conhe-
cidas pelo modelo de decisdao. Mesmo que todas as classes ja tenham ocorrido no conjunto de
treinamento, o médulo de detec¢do de novas classes eventualmente identifica equivocadamente
uma nova classe. O método proposto erra menos nas bases de dados Printer e Cora-Ref, que sao
bases com menos classes e cujos registros sao relativamente mais faceis de classificar. O maior
erro ocorre na base de dados Uol-non-electronics, devido ao grande ndmero de classes presente
nessa base de dados, muitas delas com poucos registros, mas também devido a auséncia de um
token que identifica unicamente cada entidade distinta.

Na Tabela 5.8 € apresentada uma comparagao dos resultados obtidos pelo método AssoclIER
em trés cendrios: quando o incremento ndo possui registros de novas classes, quando o incre-
mento possui tanto registros de novas classes quanto de classes ja conhecidas pelo modelo de
decis@o e quando o incremento possui apenas registros de novas classes. O caso em que o incre-
mento possui tanto registros de novas classes quanto de classes ja conhecidas pelo modelo de
decisdo € um caso de dificuldade média, e as métricas obtidas deveriam ficar entre o caso mais
facil (quando o incremento ndo possui registros de novas classes) e o caso mais dificil (quando
o incremento possui apenas registros de novas classes). Mas isso ocorre apenas nas bases de
dados Printer e UOL-electronics, bases de dados em que a maioria dos registros € classificada
por regras de associacdo do classificador associativo, como pode ser observado na Figura 5.1.
Nessas bases de dados, a presenga de codigos implicitos nas descricdes dos registros favorece a

geracdo de regras de associacdo boas.

Tabela 5.8 — Resultados obtidos pelo método AssocIER quando o incremento ndo possui registros de
novas classes, quando o incremento possui tanto registros de novas classes quanto de classes
ja conhecidas pelo modelo de decisdo e quando o incremento possui apenas registros de
novas classes.

Sem novas Classes novas Somente novas

Base de Dados classes e antigas classes

K )23 K PF K pF
Printer 0.974 0.959 0971 0.928 0915 0.895
UOL-electronics 0969 0.962 0976 0.797 0.878 0.799
UOL-non-electronics 0.932 0.889 0.887 0.561 0.828 0.740
Cora-Ref 0.852 0.727 0946 0912 0912 0.860
PVAF 0.904 0.716 0.927 0.756 0.864 0.766

Fonte: Do autor (2017).
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Figura 5.1 — Média de registros classificados pelo classificador associativo e pelos classificadores au-
xiliares em cada rodada do teste nas bases de dados Printer, Uol-electonics, e UOL-non-
electronics.
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Fonte: Do autor (2017).

J4 na base de dados Uol-non-electronics o melhor valor da métrica pF; ocorre quando
ndo h4 nenhum registro de novas classes no incremento e seu pior valor ocorre no caso médio.
Como pode ser observado na Figura 5.1, nessa base de dados o nimero de registros classifica-
dos por regras de associacdo € baixo em todos os casos, € € ainda pior quando o incremento

possui tanto registros de classes novas quanto de classes ja conhecidas pelo modelo de deci-
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sdo. Isso ocorre porque nesse caso a geragao do classificador associativo na fase de treinamento
acaba eliminando regras de associagdo que potencialmente classificariam alguns registros do
incremento corretamente. Na auséncia dessas regras de associagcdo, a maioria dos registros é
classificada pelos classificadores auxiliares, que também erram bastante devido a alta seme-
lhanca de registros de classes distintas. Por outro lado, quando o incremento sé possui registros
de novas classes, a detec¢ao dessas e o auto treinamento contribuem para que mais registros
sejam classificados com regras de associagdo. Mais uma observacdo importante que pode ser
notada na Figura 5.1 € o fato de que mesmo quando ndo ha registros de novas classes no incre-
mento, o método AssoclER se equivoca e detecta novas classes. Ainda assim todos os registros
que tiveram sua classificagdo adiada para a segunda rodada sdo classificados pelos classifica-
dores auxiliares, ou seja, a atualizacdo do modelo de decisdo ndo € influenciada pelo erro na
detec¢do de novas classes.

Na base de dados Cora-Ref, o melhor valor da métrica pF; ocorre no caso médio, isto
€, quando o incremento é formado por registros de classes novas e também por registros de
classes ja conhecidas pelo modelo de decisdo. Como pode ser observado na Figura 5.2, é
justamente nesse caso que o método AssoclER classifica o minimo de registros com regras
de associacdo, mas como demonstrado por Képcke, Thor e Rahm (2010), em bases de dados
com informagdes bibliograficas abordagens baseadas em similaridades funcionam bem. Assim,
os classificadores auxiliares melhoram consideravelmente os resultados nessas bases. O pior
resultado nessa base ocorre quando o incremento é formado apenas por registros de classes ja
conhecidas pelo modelo de decisdo, caso em que os classificadores auxiliares mais erram nas
predicoes.

Na base de dados PVAF, os valores da métrica pF; quando o incremento € formado por
registros de novas classes e de classes ja conhecidas pelo modelo de decisao e quando todos os
registros sdo de novas classes sdo iguais, e sao melhores que quando os registros do incremento
sdo todos de classes ja conhecidas. Na Figura 5.3 € possivel notar que mesmo quando nao hd
registros de novas classes no incremento o mecanismo de detec¢do de novas classes se equivoca,
e a deteccdo de novas classes erroneamente junto a atualizagdo do modelo de aprendizagem
faz com que alguns registros sejam classificados incorretamente por regras de associacao na
segunda rodada do teste. Considerando que os registros identificados como pertencentes a novas
classes e os classificados pelos classificadores auxiliares sdo a maioria, percebe-se que a maior

fonte de erro nessa base de dados € decorrente da identificagdo equivocada de novas classes e
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pela classificacdo dada pelos classificadores auxiliares. Em outras palavras, quando é possivel
a classificacdo de um registro usando regras de associagc@o, quase sempre a predicao € correta.
Mais uma vez, é importante ressaltar que a maioria das classes nessa base de dados possui
apenas dois ou trés registros, e muitas vezes a descri¢do de registros da mesma classe ¢ muito

diferente.

5.5 Influéncia do tamanho do conjunto de treinamento

Neste experimento, foi avaliada a efetividade do método AssocIER em cendrios em
que os dados de treinamento sdo escassos. Os registros do incremento sdo os mesmos usados
no experimento da Secdo 5.1 e o conjunto de treinamento foi aleatoriamente dividido em 10
partes, de forma que cada parte contém 10%, 20%,...,100% dos registros desse conjunto. Assim,
quando sao utilizados 100% dos dados de treinamento, o experimento € o mesmo da Secdo 5.1.
Ademais, quanto menor o tamanho do conjunto de treinamento, maior o nimero de classes
que emergem na fase de teste. Este experimento também foi executado sem nenhum dado de
treinamento. O método foi executado 10 vezes com cada fracdo do conjunto de treinamento e
os resultados apresentados sao a média das execugdes.

Os gréficos da Figura 5.4 apresentam as métricas K e pF| em cada base de dados. O

método AssoclER € capaz de resolver o conjunto de teste mesmo quando nenhum dado esté

Figura 5.2 — Média de registros classificados pelo classificador associativo e pelos classificadores auxili-
ares em cada rodada do teste: base de dados Cora-Ref.
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Fonte: Do autor (2017).
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Figura 5.3 — Média de registros classificados pelo classificador associativo e pelos classificadores auxili-
ares em cada rodada do teste: base de dados PVAF.
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Fonte: Do autor (2017).

disponivel para a geracdo de um modelo de decisdo inicial. Nesse caso todas as classes do
conjunto de teste sdo novas classes e 0o modelo de decisdo € totalmente gerado incrementalmente
na fase de teste. De fato, mesmo que apenas 10% dos dados de treinamento sejam utilizados,
AssoclER apresenta resultados superiores ao baseline nas bases de produtos de lojas online. Os
graficos da Figura 5.4 ainda permitem observar que a utilizagdo de fracdes com mais de 40%
dos dados de treinamento apresentam resultados muito semelhantes, e ressalta que o método
proposto também apresenta bons resultados em cendrios que poucos registros estao disponiveis

para treinamento.

5.6 Comparacio com o algoritmo nio incremental proposto por Oliveira (2014) e Oli-

veira e Pereira (2017)

Para permitir a comparag¢do do método proposto com a versdo ndo incremental apresen-
tada por Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017), utilizou-se valida¢ao cruzada estratificada,
isto é, cada base de dados foi dividida em 10 partes, mas com a garantia de que cada classe
fosse proporcionalmente representada em cada parte. Essa divisdo faz com que pelo menos um
registro de cada classe ocorra no conjunto de treinamento e pelo menos um registro de cada
classe ocorra no conjunto de teste, e é necessario porque para o algoritmo ndo incremental sem

deteccao de novas classes, se um registro de alguma classe ocorrer no conjunto de teste, entdo
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Figura 5.4 — Métricas K e pF) obtidas pelo método AssocIER em cendrios com dados para treinamento
escassos e mesmo sem nenhum dado para treinamento.
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pelo menos um registro da mesma classe deve ter ocorrido no conjunto de treinamento. Os

experimentos foram executados 10 vezes, usando 9 partes da base de dados como conjunto de

treinamento e uma como conjunto de teste.

Na Tabela 5.9 sdo apresentados os resultados do método AssocIER com auto treina-

mento mas sem deteccdo de novas classes e do método base proposto por Oliveira (2014) e

Tabela 5.9 — Resultados obtidos pelo método AssoclER e pelo método proposto por Oliveira (2014) e
Oliveira e Pereira (2017) (coluna Método base) .

Base de Dados 2880C1i§1 Mlgtodo l;}?f
Printer 0968 0900 0.968 0.902
UOL-electronics 0956 0.669 0.956 0.673
UOL-non-electronics 0.886 0.465 0.887 0.472
Cora-Ref 0942 0920 0.943 0.923
PVAF 0963 0.055 0.962 0.053

Fonte: Do autor (2017).
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Oliveira e Pereira (2017) (coluna Método base). Ambos os métodos apresentam resultados
semelhantes. Note que nesse cendrio em que todas as classes sdo conhecidas em tempo de trei-
namento, as regras de associagdo nos classificadores associativos de ambos os modelos gerados
sd0 as mesmas, € a criagdo/remog¢do de regras com o auto treinamento com registros do con-
junto de teste no classificador incremental ndo chega a mudar de fato as defini¢cdes das classes.
Todavia, nesse cendrio, o método base € mais interessante, ja que a fase de teste é mais eficiente
por dois motivos: primeiro, a fase de teste do método base utiliza apenas um classificador auxi-
liar, enquanto o método AssoclER utiliza dois classificadores; e segundo, no método base ndo
ocorre a atualiza¢do do modelo. Mais uma vez € importante pontuar a diferenca entre as métri-
cas K e pFj, diferenca decorrente do baixo nimero de registros em algumas classes. De fato,
a maior diferenca € observada nas bases UOL-non-electonics e PVAF, e neste experimento, a
maioria das classes no conjunto de teste possui apenas um registro, o que leva a baixos valores

da métrica pF;.

5.7 Experimento com a base de dados Name Disambiguation

O problema de desambiguacao de nomes de autores € um caso especifico de resolucao
de entidades, em que as entidades sdo autores distintos em um conjunto de referéncias bibli-
ograficas. Cada referéncia € composta pelo menos por uma lista com o nome dos autores, 0
titulo da publicagdo e o titulo do veiculo de publicagdo. Assim, os objetivos sdo (i) encontrar
o conjunto de autores (pessoas) distintos e (ii) atribuir cada referéncia ao autor correspondente
(correto). Existem diversas propostas para a resolu¢cdo desse problema e um bom estudo sobre
pode ser verificado em Ferreira, Gongalves e Laender (2012). Neste experimento, foi avaliada
a efetividade do método AssoclER na solucdo da desambiguacdo de nomes de autores. Nesse
caso, cada grupo de referéncias do mesmo autor corresponde a uma classe.

Um dos melhores resultados encontrados para o problema na literatura € apresentado
por Santana et al. (2015). Neste experimento foi utilizada uma das bases de dados usada pelos
autores (Name Disambiguation). Foram utilizadas as mesmas métricas de avaliacao e a mesma
propor¢ao de dados para treinamento e teste - 50% para treinamento e 50% de teste, em 10
execucdes. Todavia, 0 método NC proposto pelos autores assim como os baselines utilizados
por eles ndo foram executados nas mesmas particoes de dados que o método AssocIER. Assim,

nao é possivel estabelecer uma comparagao direta e estatisticamente confidvel com os resultados
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apresentados naquele trabalho. Entdo apenas € apresentada uma nocao do resultado obtido pelo
método AssoclER.

A Tabela 5.10 apresenta as métricas K e pF; obtidas pelo método AssoclER, pelo mé-
todo proposto por Santana et al. (2015) (coluna NC) e trés baselines usados por esses autores
(SLAND, SVM e NB). O método proposto por Santana et al. (2015) apresenta os melhores
resultados (em negrito) e o método AssoclER apresenta resultados superiores ou iguais aos trés

baselines para a métrica K.

Tabela 5.10 — Métricas K e pFj obtidas pelo método AssoclER e pelos baselines na base de dados
Name Disambiguation. O método NC foi proposto por Santana et al. (2015) e os métodos
SLAND, SVM e NB foram usados como baselines por esses autores.

Método K pF

AssoclER  0.879 0.762
NC 0.919 0.919
SLAND 0.878 0.869
SVM 0.777 0.702
NB 0.711 0.616

Fonte: Do autor (2017).

Mesmo que o método AssoclER ndo explore caracteristicas do problema de desambi-
guacdo de nomes, ele obteve resultados promissores na solucao do problema. O método apre-
sentado por Santana et al. (2015) usa heuristicas que exploram caracteristicas especificas do
dominio do problema, enquantoAssocIER € um método genérico. Esses resultados motivam a
avaliacdo futura de classificadores especificos na composicao do ensemble, junto ao classifica-
dor associativo, em busca de uma solugdo especifica para tal problema.

O algoritmo SLAND € um método supervisionado com auto treinamento (VELOSO et
al., 2012) que utiliza um classificador associativo lazy. Nesse algoritmo, dado um registro d,
o autor mais provavel para tal registro € inferido através da confianca da regra de associagdao
X — a;, em que o antecedente da regra possui somente atributos de r;. SLAND gera as regras de
associacdo no momento em que a citacao € apresentada ao método de desambiguacdo. Adicio-
nalmente, o método é capaz de agregar novos exemplos ao conjunto de treinamento durante o
processo de desambiguacio, usando predicdes confidveis e detecgdo de autores que previamente
nao ocorreram no conjunto de treinamento.

Para o uso do SVM, Santana et al. (2015) consideram cada autor distinto como uma
classe e realiza o treinamento do classificador para essa classe. Para isso, cada citagdo é repre-

sentada por um vetor de features, em que cada atributo é descrito usando o esquema de pesos
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TF-IDF. Os autores usam a abordagem uma classe X demais classes para realizar a classifi-
cacdo multiclasses com o0 SVM. No método NB € utilizado um modelo naive Bayes e alguns
registros da base de dados sao usados como exemplos de treinamento a fim de se estimar os pa-
rametros em tal modelo. Entdo, a probabilidade de cada autor a; gerar uma citacdo d € calculada
usando a regra naive Bayes e a citacdo d € atribuida ao autor que possui a maior probabilidade

de produzir a citagao.

5.8 Resultados em outras bases de dados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos pelo método AssoclER nas bases
de dados Abt-Buy, Amazon-Google, DBLP-ACM, e DBLP-Scholar. As bases de dados foram
divididas em 10 partes, e em cada execucdo da validacdo cruzada foram usadas partes como
conjunto de treinamento e a parte restante como conjunto de teste. No experimento com essas
bases de dados usou-se a propor¢ao 90%-10% na validag¢do cruzada com o objetivo de verificar
se o método tradicional ndo incremental descrito por Kopcke, Thor e Rahm (2010) e imple-
mentado para ser usado como baseline reproduz os resultados reportados por esses autores. Os
resultados obtidos pelo método AssoclER e pelo baseline sao apresentados na Tabela 5.11, e
sdo a média de 10 execucdes. Adicionalmente, sdo apresentados os resultados reportados em

Kopcke, Thor e Rahm (2010) e o nimero de novas classes de acordo com o conjunto de teste.

Tabela 5.11 — Métrica pF; obtida pelo método AssoclER, pelo baseline implementado e a apresentada
por Kopcke, Thor e Rahm (2010) para as bases de dados Abt-Buy, Amazon-Google, DBLP-
ACM, e DBLP-Scholar. A coluna novas classes apresenta o nimero de novas classes, de
acordo com o conjunto de referéncia. Os melhores resultados estdo destacados em negrito.

AssoclER  Baseline Referéncia Novas

Bases de Dados e ) oF; Classes
Abt-Buy 0.779 0.597 0.713 63
Amazon-Google 0.790 0.524 0.601 76
DBLP-ACM 0.904 0.895 0.976 21
DBLP-Scholar 0.801 0.608 0.894 14

Fonte: Do autor (2017).

Na comparagdo com o baseline implementado, os resultados obtidos pelo método AssoclER
sdo estatisticamente melhores em trés das bases de dados e empata na base DBLP-ACM. No en-
tanto, note que o resultado obtido com o baseline implementado neste trabalho € inferior aos
apresentados por Kopcke, Thor e Rahm (2010), e nesse caso o método AssoclER € superior ape-

nas para as bases de dados cujas entidades sdo produtos de lojas online. A grande maioria das
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classes nessas bases de dados possui apenas dois registros, e nesse cendrio o0 método AssocIER
tende a ndo se comportar bem, principalmente porque o classificador associativo acaba com-
posto por muitas regras de associacdo ruins. Ainda assim, pode-se considerar os resultados
obtidos pelo método AssoclER satisfatdrios.

Ressalta-se que o baseline implementado neste trabalho seguiu a descricao dada na re-
feréncia, foi avaliado com as mesmas métricas e usou as configuragdes sugeridas, mas mesmo
assim nao foi possivel gerar resultados mais préximos aos reportados pelos autores. As diferen-
cas nos resultados podem ser atribuidas a diferengas nas execugdes das experimentagdes, uma
vez que alguns detalhes nao foram apresentados pelos autores. Por exemplo, os autores nao
reportam os parametros utilizados para o treinamento do SVM, ja que a melhor configuracdo é
escolhida automaticamente pela ferramenta que os mesmos utilizaram em sua experimentagao
e a qual ndo tivemos acesso. Adicionalmente, € provavel que a distribuicao de registros entre os
10 folds nao seja a mesma, dificultando ainda mais uma comparacdo direta e estatisticamente
confidvel dos resultados obtidos pelo baseline aqui implementado e os resultados apresentados

em Kopcke, Thor e Rahm (2010).

5.9 Dificuldades, problemas e limitacoes

O objetivo desta secdo € apresentar limitacoes do método proposto e alguns casos onde
o método falha e discutir razdes pelas quais as falhas ocorreram.

Algumas das limitacdes do método proposto sdo observadas no classificador associa-
tivo, originalmente proposto em Oliveira (2014) e Oliveira e Pereira (2017) e adaptado para
permitir a sua atualizagdo incremental neste trabalho. Uma possivel fonte de falhas observada
pelos autores diz respeito a tokens de baixo valor classificatorio, mas que geram regras com
100% de confianca. Falhas desse tipo foram minimizadas com a utiliza¢do do suporte minimo.
Neste trabalho foi experimentada a técnica coverage para remocao de regras ruins (THABTAH,
2007). Essa técnica ndo s6 aumentou o tempo de execu¢do do método como chegou a piorar os
resultados em algumas das bases de dados testadas.

Outro cendrio em que a predic@o pelo classificador associativo falha acontece quando
duas classes ocorrem na fase de treinamento, e algum registro de uma das classes € subconjunto
de algum registro da outra classe. E o que acontece por exemplo com as referéncias “Samsung
Galaxy S7 Edge” e “Samsung Galaxy S7” de duas classes distintas. Os tokens na segunda

descricdo sao um subconjunto da primeira, e assim nenhuma regra de associacdo € gerada para
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a segunda classe. No classificador associativo original, se isso ocorre, € um registro da segunda
classe ocorre no teste, tal registo ndo pode ser classificado com regras. Com o mecanismo de
auto treinamento e detec¢do de novas classes propostas neste trabalho, se o registro da segunda
classe ocorre no teste e nenhuma regra € encontrada, é provavel que tal registro seja classificado
como pertencente a primeira classe devido a alta similaridade, e esse erro sera propagado com
a atualizacdo do mddulo de aprendizagem.

Mais uma limitacdo do método AssoclER € a prépria propagacdo de erros. Se algum
registro de teste € classificado ou identificado incorretamente como pertencente a uma nova
classe, esse erro é propagado com a atualizacdo do modelo. Esse tipo de falha foi minimizada
primariamente com o adiamento da classificagdao de novos registros caso a predi¢ao dos classifi-
cadores auxiliares ndo seja confidvel. No classificador associativo, a inser¢do de uma nova regra
de associagdo sé ocorre se ainda ndo existe uma regra com o mesmo antecedente no modelo e
desde que atenda tanto ao critério de confianca quanto ao suporte minimo.

Outras limitagdes para o método podem ser originadas dos classificadores auxiliares.
No caso do classificador baseado na similaridade do Cosseno, por exemplo, o tratamento de
mudancas no conceito e evolug@o nos atributos € impraticavel em termos de eficiéncia. A in-
dexacdo de novos tokens e o recdlculo do TF-IDF chegou a dobrar o tempo de execucido em
algumas bases de dados, mesmo quando realizado somente com registros classificados como
pertencentes a novas classes. No ensemble utilizado nas experimentacdes, em que foi utili-
zado um classificador auxiliar baseado no Cosseno e outro baseado na similaridade de Jaccard,
essa limitagao explica os resultados inferiores quando ndo € utilizado nenhum dado para treina-
mento. Nesse caso, o médulo para deteccdo de novas classes possui informagdes somente do

classificador baseado no Jaccard.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi proposta e avaliada uma abordagem incremental para a resolugdo de
entidades descritas por dados ndo estruturados. Uma abordagem incremental para essa tarefa
¢ particularmente importante para aplicacdes Web que mantém referéncias a milhares de enti-
dades reais coletadas de diversas fontes, e onde novos dados estdo constantemente disponiveis.
Abordagens tradicionais para a resolucdo de entidades geralmente necessitam reavaliar toda a
base de dados para agregar os novos dados a solucdo. A abordagem proposta neste trabalho
provou-se efetiva e eficiente na resolugdo de entidades incrementalmente.

A abordagem proposta usa aprendizagem de miquina supervisionada e foi denominada
AssoclER. Um classificador associativo e um ou mais classificadores auxiliares sdo usados
para compor um ensemble de classificadores multi classes. AssoclER € capaz de detectar novas
classes que emergem na fase de teste entre os novos dados e atualizar o modelo de aprendizagem
incrementalmente com essas informacdes, expandindo a resolucdo de entidades. O mecanismo
para deteccdo de novas classes junto ao auto treinamento do modelo de aprendizagem tratam
o fendmeno evolugdo do conceito. Esses mecanismos e a utilizagdo de uma estrutura de hash
na implementacao do classificador associativo ainda possibilitaram que a abordagem tratasse
naturalmente a mudanga de conceitos e a evolugao de atributos.

AssoclER foi avaliada em varias bases de dados reais, compostas por registros de mi-
lhares de entidades diferentes, e a comparacdo com uma abordagem tradicional para resolug¢do
de entidades mostra que a abordagem proposta € mais escaldvel e mais efetiva que a abordagem
tradicional na maioria das bases de dados testadas. Esses resultados atendem aos objetivos de
uma abordagem incremental para resolucdo de entidades, conforme proposto por Gruenheid,
Dong e Srivastava (2014). Isto é, AssoclER obteve resultados similares ou melhores a aborda-
gem tradicional que executa em modo batch e o seu tempo de execugdo também é menor que o
tempo de execucdo da abordagem tradicional.

A avaliacdo do mecanismo de auto treinamento em diferentes configuracdes do mé-
todo AssoclER demonstrou a importancia desse recurso, especialmente em bases de dados com
poucos registros de dados por classe. A atualizacdo do modelo de aprendizagem com novos re-
gistros de dados € importante, mesmo quando esses registros pertencem a classes ja conhecidas
pelo modelo de aprendizagem. Ademais, a atualizacdo do modelo de aprendizagem ¢ funda-

mental para o tratamento de mudancas nos conceitos e evolugdo dos atributos, através da criagdo
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de novas regras de associacdo e possivel remocao de regras que ja pertencem ao classificador
associativo.

O mecanismo para detec¢do de novas classes mostrou-se efetivo e capaz de identificar
centenas de novas classes que ndo ocorreram em tempo de treinamento. A maioria dos erros
na identificagdo de novas classes ocorrem devido a presenga de regras de associa¢ao ruins no
classificador associativo, e em ultimo caso pela alta similaridade entre registros de classes di-
ferentes. Algumas alternativas para minimizar o geracdo de regras ruins foram investigadas,
como a eliminacdo de tais regras em tempo de treinamento e o pré-processamento adicional das
descricodes dos registros, mas nenhuma delas levou a ganhos.

A avaliacdo da abordagem AssoclER em cendrios que poucos registros de dados estao
disponiveis para a geracdo de um modelo inicial apresenta resultados satisfatérios. Essa ava-
liagao ainda mostra que a abordagem pode ser executada sem nenhum dado para treinamento,
caso em que o modelo de aprendizagem € totalmente gerado incrementalmente na fase de teste,
e todas os registros sdo de novas classes. Mesmo com apenas 10% de dados do conjunto de
treinamento, o método AssoclER ainda apresenta resultados superiores aos apresentados pelo
baseline com os quais a abordagem proposta foi comparada.

Em trabalhos futuros, serdo investigados em mais detalhes a aplicagdo da abordagem
AssocIER no problema de desambiguacdo de nomes de autores, com a adicdo de um clas-
sificador que explore caracteristicas especificas desse problema. Também serd estudado um
mecanismo para tratar melhor o fendmeno concept-drift (GAMA et al., 2014) em termos de
espaco em memoria, com o objetivo de permitir a remogao de registros de classes que ndo sao
usados hé algum tempo. Isso pode ser facilmente implementado no classificador associativo do
AssoclER. Por fim, serd implementada uma versdo distribuida do método para execucdo em
ambiente Apache Spark (KARAU et al., 2015), com o objetivo de fazer AssocIER ser capaz de

lidar com grandes volumes de dados.
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