Referat pro kurz 121901

v e w

Vyuziti Fuzzy Match algoritmu pro €isténi dat

Ing. David Pejcoch, DiS.
Usek pojisténi motorovych vozidel, Kooperativa, pojistovna, a.s., Vienna Insurance Group,
dpejcoch@koop.cz, Templova 747, 110 01 Praha 1, Czech Republic

Katedra informaéniho a znalostniho inzenyrstvi, FIS-VSE Praha.
Publikovano: 17.1.2008

Abstrakt

S enormnim narGstem objemu zpracovavanych dat
V podnicich se stale Casteji setkavame
s problematikou datové kvality. Nedistota v datech
ssebou pfinasi jak ekonomické, tak analytické
dasledky. V nékterych ptipadech, jako je napi.
valecna logistika ¢i kosmicky program, necistota dat
dokonce rozhoduje o zivoté ¢i smrti jednotlivel a
jejich skupin.

V ramci procesu Cisténi dat lze identifikovat krok
standardizace, vnémz jsou aktudlni  data
porovnavana s daty referenénimi a pifi dostateéné
shodé jsou zaménéna za data referencni. Pro tento
ucel je ve vétsin€ pripadi nedostacujici klasicky
pfistup zalozeny pouze na absolutni shodé¢ pomoci
SQL JOIN. Je tedy tieba se inspirovat teorii fuzzy
logiky a pouzit pristup, ktery se nazyva Fuzzy Match.
Tento ptistup vyhodnocuje miru shody srovnavané
areferencni sady pomoci tzv. similarity function.
Automaticky sloufeny jsou poté zaznamy se
similarity function vy$§i nez stanovena prahova
hodnota. Ostatni ptipady se skore niz§im nez prahova
hodnota Ize zhlediska slouCeni  posuzovat
individualné.
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Uvod do problematiky datové kvality a
Cistoty dat

V tvodu pokladam za ucelné kratce se zminit o
problematice datové kvality, popsat proces datové
kvality a vymezit funkci Fuzzy Merge v konkrétnim
jeho kroku.

Data Quality

Problematika kvality dat (angl. Data Quality) a na ni
navazujici problematika kvality informaci (angl.
Information Quality) se zejména s ohledem na
enormni narGst objemu zpracovavanych dat ve

firmach dostala v poslednim desetileti do popredi
z4jmu. Firmy nejprve pochopily, ze data pro né
v informaéni dob& znamenaji velice cenné aktivum®,
ucinnou zbran v boji o udrzeni a ziskani novych
zéakaznikl. S rostoucim uvédoménim si dulezitosti
vlastnich dat se role kvality dat posunula od
pfednosti k nutnosti. Ten, kdo diky duplicitnim
zaznamum v klientskych datech frustruje své
zakazniky opakovanym oslovovanim
v marketingovych kampanich o tyto zakazniky diive
¢i pozdégji prijde. Ten, kdo zasila svym zakaznikiim
permanentné chybné vyplnéné faktury, dopadne
stejné.

V dalsi fazi firmy zacaly chapat, ze retroaktivni
ptistup k datové kvalité pomoci ad-hoc provadénych
akci ,,Cistd data® se stava neucinnym, pokud nema
odraz ve zméné podnikovych procesii, v ramci nichz
tyto necistoty vznikaji. SouCasné si firmy zacaly
uvédomovat nutnost integrace Cistych dat v ramci
ruznych datovych zdroji. Zacalo se mluvit o jediném
pohledu na zékaznika (resp. produkt) a sklonovat
pojmy jako je Master Data Management (MDM) ¢i
Customer Data Integration (CDI).

V souvislosti s datovou kvalitou se zpravidla (napt.
[2]) hovoii o vlastnostech dat jako je ptesnost,
objektivnost, duvéryhodnost, reputace, dostupnost,
bezpeénost piistupu, relevantnost, piinos dat,
v&asnost, uplnost, rozsah, interoperabilita,
srozumitelnost, vystiznd a struéna reprezentace,
konzistentni reprezentace, apod. Jiz zprvniho
pohledu je zfejmé, ze Cast téchto vlastnosti dat je
numericky métitelnd (hovotime o tzv. objektivnich
metrikach) a ¢ast ztéchto vlastnosti predstavuje

! Napt. [10] tvrdi, Ze pokud jsou informace ménou nové
ekonomiky, pak data jsou kritickou surovinou nezbytnou k
uspéchu.

2 podle [9] je CDI soubor procest, pravidel, mechanisml
a dovednosti nezbytnych pro standardizaci a integraci
zakaznickych dat pochéazejicich z riznych zdroji. MDM je
V podstaté totéZ napii¢ vSemi predmétnymi oblastmi ve
firmé.
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metriky subjektivni, které lze jen obtizné numericky
kvantifikovat (uvadi napt. [3]). V souvislosti s Fuzzy
Merge se v této praci vénuji zajisténi vlastnosti dat,
jako je presnost, uplnost a konzistentni reprezentace,
tedy vlastnosti métitelnych objektivnimi metrikami.

Proces Data Quality (DQ)

V této Casti prace bych rad jako priklad procesu DQ
zminil proces pouzivany pro potieby CDI (Customer
Data Integration) tak, jak jej uvadi [9] a V ramci ng&j
vymezil funkci Fuzzy Match. Cilem CDI je vytvoteni
jednotné baze zakaznickych dat, tedy zdroje jediné
pravdy o zakaznicich. Z tohoto divodu je vtomto
pojeti procesu DQ obsazen i krok popisujici definici
zamySlené vysledné datové struktury této jednotné
béze, tzv. Data Customer Hub. Tuto variantu procesu
DQ uvadim z divodu jeji lepsi piehlednosti, jiz se
odlisuje napt. od ponékud komplikovaného procesu
TQdM (Total Quality data Management) DQ guru
Larryho Englishe, prezentovaného v [12]. Tak, jako
mnoho jinych procest (napf. rizné varianty procesu
KDD?®), je i pro proces DQ typicky jeho cyklicky
charakter, naznacujici, Ze se nejedna o jednorazovy
krok.

Schéma procesu Data Quality pro poti‘eby CDI

Deploy uq Definice

Porovnavani

PR MONITOROVANI
a slu¢ovani

Lokalizace

Standardizace hn Profilovani dat

Zdroj: Piekresleno podle schématu DQ uvedeném v [9]
Definice

V tomto kroku procesu DQ probiha definice vysledné
datové baze, formulace poZadavkii na datovy obsah z
pohledu  byznysu, pozadavki na  formaty
reprezentujici tento obsah a vztah zdrojovych dat k
ostatnimu datovému obsahu.

Lokalizace

V ramci kroku Lokalizace probiha shromazdovani
informaci o disponibilnich datovych zdrojich a jejich
nasledna validace. Podstatnym krokem je zde
nalezeni referenc¢nich datovych sad.

% Knowledge Discovery in Databases

Profilace dat (Data profiling)

Tento krok v sob¢ zahrnuje zkoumani struktury dat.
Data jsou nejprve zkoumana z hlediska jejich shody s
metadaty (z hlediska datového typu, délky atributu,
unikatnosti dat a chybé&jicich hodnot). Dale je
ovéfovano, zda jednotlivé atributy svou strukturou
odpovidaji svym piedpokladiim, tj. napi. zda obsah
atributu, ktery ma obsahovat rodné ¢islo, odpovida
pravidlim pro rodné ¢islo (ovéfeni modula, ovéfeni
platnych variant zapisu). V dalSim kroku jsou
spocteny popisné statistiky a na jejich zakladé
identifikovany odlehlé hodnoty, které predstavuji
potencialni kandidaty na chybné hodnoty.

Standardizace

V ramci standardizace je provedeno parsovani dat, tj.
rozd€leni  fetézci  obsazenych v jednotlivych
atributech na jejich ¢asti. Napi. obsah atributu adresa
je rozdélen na nazev ulice, Cislo orientacni a Cislo
popisné, obsah atributu jméno je rozdélen na titul,
kiestni jméno a prijmeni. Dale je provedeno
sémantické sladéni rGznych variant slov vzniklych
napi. vramci ruznych nafeci a dale srovnani a
sladéni formatd s existujicimi standardy”.

Porovnani a slu¢ovani

Nyni se dostavame k té fazi procesu DQ, v niz
nachazi své uplatnéni technika Fuzzy Match. Cilem
této faze totiz je eliminace duplicit a eventuelni
zkombinovani duplicit do vysledné nejlepsi verze
zaznamu. V ptipadé CDI sem patii rovnéz i urovani
domacnosti.

Deploy

V popisu procesu DQ uvedeném v [9] je opét tato
faze procesu oznacena za specifickou pro CDI a
pfedstavuje presun vysledné datové sady do
Customer Data Hubu. Pfi bé&Zzném DQ projektu by
tento krok ptedstavoval vraceni vycisténych dat do
zdrojového systému, resp. oprava dat ve zdrojovém
souboru pro data mining.

Monitorovani

Kvalitu dat je samozfejmé¢ nutné prabézné
monitorovat. A to ve vSech fazich procesu DQ.
Zejména je tieba sledovat zlepSujici se datovou
kvalitu za t¢elem stanoveni ROI DQ projektii.

* Vétsina nastrojii pro data quality umoziuje v USA
porovnavat se standardem zapisovani adres definovanym
U.S. Postal Service a s dalsimi poStovnimi standardy
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Selhani klasického SQL JOIN a LOOKUP

Pouziti klasického SQL JOIN ve fazi porovnavani a
slucovani je obecné mozné pouze v pripadé
predpokladu naprosté shody porovnavaciho klice.
Takovym piipadem je napf. join pies rodné cislo
nebo ICO v piipadé, Ze tento atribut obsahuje pouze
verifikované validni hodnoty”.

Priklad situace, kdy klasicky SQL JOIN jako metoda
pro porovnani a slouéeni vzorku dat s referenénimi
daty nesta¢i, uvadi napi. Charles Patridge® v [13].
Popisuje situaci, kdy bylo programatorovi zadano
zietézeni seznamu potencialnich klientli na seznam
stavajicich klienti. Cilem byla identifikace téch
klienti ze seznamu potencialnich, ktefi jiz v dany
okamzik jsou klienty firmy. Datovy soubor
potencialnich klientd nemél zadny jedinecny klic.
Programator se pokusil zfetézit jej pies kombinaci
ZIP kodu a jména klienta. Vysledky vSak byly
zalostné. Pomoci merge (obdoba join pii pouziti SAS
data step) se programatorovi podafilo zfetezit
pouhych 21% zéznamd, zatimco asistentce feditele,
ktera se o to samé pokusila pomoci ruéniho
srovnavani, se za tu samou dobu podafilo ovéfit
prvnich 100 zdznamu (cely seznam mél Fadove
stovky zdznamu). Pfi¢ina neuspéchu aplikace SQL
JOIN spocivala v riznych variantach zapisu obsahu
atributu jméno klienta a ZIP kodu v porovnavaném a
referenénim souboru (viz. nize).

Obdobné problémy nastavaji i pii pouziti LOOKUP,
at’ jiz je realizovan jakymkoliv zplisobem (v SASu
napt. pomoci formatu nebo nactenim referencni
tabulky do paméti pomoci hash objektu).

Problémy mohou nastat zejména pouzitim rdznych
variant ki‘estniho jména. Napt. Robert / Bob, Charles
/| Chuck, v prostiedi Ceské kotliny napi. Mirek /
Miroslav nebo Dana / Daniela. Déle napt. pouZitim
riznych variant zkratek (Road / Rd, Drive / Dr,
namésti / nam. / n.).

Navic, vdosavadnim vykladu jsem doposud
abstrahoval od moznosti, ze obsah atributu, ptes
ktery zfetézeni provadime, neni pouze jinak zapsan,
ale je chybny.

® Pro ICO i RC (od r. 1954) slouzi jako kontrola nulovy
zbytek po celoiselném déleni Cislem 11.

® Charles Patridge je prikopnikem pouziti techniky Fuzzy
Match v nastrojich SAS.

Riizny zpisob zapisu adres v pfikladu z [13]

Seznam potencialnich Referenéni seznam

klientt

Chuck Patridge
PDPC,Ltd.
172 Monce Road

Patridge, Charles
PDPC, Ltd.
Monce Rd.
Burlington, Ct. 06013 Burlington, Ct.

06013-2545

Zdroj: [13]
Fuzzy Match

V ptipadé nemoznosti pouziti klasického SQL JOIN
na zakladé¢ unikatniho klice (tzv. deterministicky
ptistup) a jeho selhani v ptipadé pouziti slozeného
klice, je tfeba pouzit sofistikovanéjsich metod, casto
souhrnné oznadovanych za pravdépodobnostni
spojovani. Do této skupiny patii aplikace metod
strojového uceni, pouziti Fuzzy Join operatoru a
metody pouzivajici principii teorie  ziskavani
informaci (IR). Do posledni uvedené skupiny patii i
V této praci prezentovana metoda Fuzzy Match.

Pojdme se nyni na chvili zastavit nad pivodem
pojmu Fuzzy Match. [4] vysvétluje vyznam pojmu
fuzzy jako ,,nedostatek v presnosti definice®, napf. ve
smyslu  rozmazanych fotografii pfi  pohybu
fotoaparatem béhem expozice. [6] uvadi, Ze pojem
fuzzy znamena ,neurCity, nejasny, ochmyfeny”,
pfi¢emz upozornuje, ze neni zadouci tento pojem
prekladat a je vhodné jej pouzivat v pivodnim
anglickém znéni. Historie tohoto pojmu saha do 60.
let minulého stoleti a je zejména spojovana
Spostavou  profesora  kalifornské  univerzity
v Berkley, Lotfi A. Zadeha a teorii fuzzy mnozin., tj.
matematickou disciplinou programové zaméfenou na
modelovani fenoménu vagnosti. V devadesatych
letech minulého stoleti doSlo k takové oblibenosti
pojmu fuzzy, Ze (jak uvadi [6]) bylo toto slovo vr.
1992 vyhodnoceno jako nejpouzivangjsi cizi slovo
Vv Japons§ting.

[16] vysvétluje pojem Fuzzy Matching jako
protiklad proti hledani presné shody. Fuzzy Matching
je pfi souCasném zachovani relevantnosti méné
striktni nez tzv. Exact Matching. Vyklad pojmu
Fuzzy Match jako vylepsSeni funkce klasického SQL
JOIN / LOOKUP se objevuje napt. v [1] nebo jako
Fuzzy Match/Merge v [13]. [17] popisuje shodné
techniky, které [1] oznacuje jako Fuzzy Match pod
pojmem ,.spojovani zdznami’ - databazovy pristup.
V této praci budu nadale za Fuzzy Match povazovat
aplikaci technik pro spojovani zaznamt pii feSeni
problému jejich deduplikace v databazich.

’ angl. Record Linkage
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[1] definuje K-Fuzzy Match Problem takto: Mé&me
referencni relaci R a prdh minimalni shody c
zintervalu <0;1>, funkci podobnosti f a vstupni
zédznam u. Naleznéme mnozinu FM(u) fuzzy shod
s nanejvyse K referenénimi zaznamy z R takovych,
ze:

(i fms(u, V)ZC pro vSechna v z FM(u)

(i) fms(u,v)z fms(u,v') pro néktera vz FM(u) a v
z R-FM(u).

Obecné lze misto fims, jejiz presny vyznam bude
objasnén v dal$im textu, uvazovat jakoukoliv funkci
podobnosti. Cilem Fuzzy Match algoritmu je
nalezeni K referen¢nich zaznam, které jsou nejvice
podobné vstupnimu zdznamu u.

Pro pouziti Fuzzy Match existuji rtzné pfistupy.
Nékteré (napt. [13]) pii aplikaci Fuzzy Match
pouzivaji  dodatené  informace  z konkrétni
predmétné oblasti. Prikladem muze byt aplikace
doménové specifického® slovniku synonym pro
normalizaci / standardizaci dat. Zcela odlisnym
ptistupem (publikovanym napt. v [1]) je pokus o
vyvoj doménové nezavislého feseni. Tato prace se
zaméfuje na prezentaci doménové nezavislych
technik, nebot’ oblast doménové zavislych feseni je
natolik obsahlad, ze by zde vSechna specificka
pravidla nebylo mozno na tomto relativné malém
prostoru popsat.

Zaclenéni Fuzzy Match do porovnavaci a slucovaci
faze procesu DQ v pojeti [1] zachycuje nize uvedené
schéma. Po netspésném SQL JOIN, resp. LOOKUP
proti referencni tabulce je nasledné proveden Fuzzy
Match a pfi dosazeni pfedem stanovené miry shody
je porovnavany zaznam nahran do databaze (nebo
nahrazen referencnim). NUtno poznamenat, Ze toto
schéma nefesi ptipad, kdy by stanovenou miru shody
spliiovalo vice referen¢nich zdznamt. Duvody, pro¢
neni pfimo aplikovan Fuzzy Match a nejprve je
proveden pokus o SQL JOIN jsou dle mého nazoru
ryze vykonové. Pies veskeré optimalizacni techniky,
popsané nize v této praci, je provedeni Fuzzy Match
lookup méné rychlé, nez klasicky SQL JOIN /
lookup.

8 Napft. zaméfeny pouze na deduplikaci adres

Schéma 1: Vzor pro aplikaci Fuzzy Match
- Exact Vstupni
Referenéni tabulka Match aEta

Uspésny
lookup?

ANO
NE

Fuzzy
Match

Mira shod Load dat do
Y ANO»| databaze (napf.
>0,8?
' DWH)
NE
v
Nasledné
cisténi

Zdroj: [1]

V nasledujicim  vykladu  budu v doplnujicich
ptikladech pouzivat totoznou sadu referencnich
zaznamu a vstupnich (porovnavanych ) dat jaka je
pouzita v [1].

Referenéni zaznamy

ID | Nazev spole¢nosti Mésto Stat | Zip

R1 Boeing Company Seattle WA 98004
R2 Bon Corporation Seattle WA 98014
R3 Companions Seattle WA 98024

Porovnavany vzorek dat

ID | Nazev spole¢nosti Mésto Stat Zip

11 Beoing Company Seattle WA 98004
12 Beoing Co. Seattle WA 98004
13 Boeing Corporation Seattle WA 98004
14 Company Beoing Seattle NULL | 98004

Klasifikace mér podobnosti pouzitelnych pro
Fuzzy Match

[17] nabizi klasifikaci riznych mér podobnosti,
které lze pouzivat pro porovndvani fetézci.
Rozdéluje je do tii kategorii. Do prvni skupiny fadi
metriky  zalozené na  upravich  (Soundex,
Levenshteinova vzdalenost / edit distance, Jarova
vzdalenost a Jaro-Winklerova vzdalenost). Jejich
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spolecnym rysem je kalkulace nakladli na operace
vlozeni, smazani a nahrazeni Casti fetézce pri
transformaci na fetézec druhy. Druhou skupinu tvori
metriky zaloZzené na tokenech (TF-IDF kosinova
podobnost, Jaccardiv koeficient a pravdépodobnostni
modely). Tteti skupinu tvofi hybridni metriky a [17]
do ni fadi FMS (Fuzzy Similarity Function), jiz bude
V této praci vénovan nejvetsi prostor. Dobu jejich
vzniku a jejich vazby znazornuje obrazek nize.

Historicka osa vyvoje pouzivanych mér podobnosti

Levenshtein/edit TF-ID®

Jaccard distance similarity

FMS
N

coefficient o
ivergence -
Soundex ;e"ig' Jarcv/-‘WinkIer
encoding “P &I I
1901 1918 19511965 1969 1983-9 1999 2003
Zdroj: [17]

Vétsina téchto metrik bude
Vv nasledujicim textu.

struéné popséna

Jaccardiv koeficient

Jaccardiv koeficient je metrika podobnosti, ktera je
aplikovana na jednotlivé tokeny. Tokenizace v pojeti
[1] pPedstavuje rozklad referencniho zaznamu
Rltid, A,,.... A,], kde A,.... A, jsou jednotlivé
sloupce referencniho zdznamu a tid piedstavuje jeho
jedinecny identifikator, na mnoziny tokent tok(s)
jejichz prvky jsou v referencnim zaznamu odde€lené
néjakym oddélovacem (napt. mezerou).

Napf. mnozina tokentt tok(v[l]) pro referenéni
zaznam v = R[R1, Boeing Company, Seattle, WA,
98004] je {boeing, company}.

Pokud bychom tedy uvazovali dvé mnoziny tokent S
= tok(v[1]) = {boeing, company} a T = tok(u[1]) =
{beoing, company}, pak Jaccardiv koeficient pro
tyto dvé mnoziny by byl definovan vyrazem

Jaccard(S,T)z:zmI:.
Y

Jaccardiv koeficient tedy porovnava délku pruniku
mnozin Sa T sdélkou jejich sjednoceni. V pripadé
vyse definovanych mnozin S a T by tedy ¢inil 7/ (6
+ 6 +7), tedy cca 0,37. Je tedy zfejmé, Ze se nejedna
o prtili§ pfesnou metriku, nebot’ piehozeni jednoho
pismene prakticky vylucuje shodu.

KL divergence

Kullback — Leiblerova divergence (viz. napt. [14]),
Casto také nazyvana informacni zisk nebo relativni
entropie, je mirou rozdilu dvou pravdépodobnostnich
rozdéleni ndhodnych veli¢éin P a Q. Tyto ndhodné
veli¢iny mohou byt jak diskrétniho typu, tak spojité.

KL divergence neni v pravém slova smyslu metrikou
vzdalenosti (proto se nazyva divergence a ne
vzdalenost), nebot’ neni symetrickd. DKL (P||Q) neni
rovna DKL (Q|IP). Ba co vice, KL divergence
nespliiuje ani pravidlo trojihelnikové nerovnosti.

Pro aplikaci DKL v oblasti IR lze pouzit napft. tvar
publikovany v [26]:

p(t | RDa)
KL(RDa ||RDe)= t| RDa)log ———=,
(RDa||RDe) Evp(' ) 9t RDe)

kde RDa je aktualni dokument (v nasem piipadé
tabulka vstupnich zdznamtl) a RDe je existujici
dokument (v naSem piipadé referenéni tabulka).

n(t, RDa)
> n(t,RDa)
teRDa

Sn(t,d)+ea

5 2n<t,d>+aj7

t \deRDe

p(t| RDa)=

kde n(t,d) je Cetnost fetézce t v zaznamu d. Konstanta
o predstavuje tzv. Laplaceovské vyhlazeni.

Fellegi Sunter

Pristup Fellegiho a Suntera fadi [17], stejné jako KL
divergenci do oblasti pravdépodobnostnich mér
podobnosti. Jak poznamenava [24], Fellegi a Sunter
vr. 1969 predstavili formalni matematicky zéaklad
pro spojovani zaznamu. Zakladni pohled na tuto
teorii a jeji pouziti pro sparovani zaznamu ze s¢itani
lidu vUSA a dodateénych prizkumi je popsano
napt. v [25] . Metoda uvazuje dvé populace A a B,
jejichz prvky jsou a a b. Zaroven se predpoklada, ze
nekteré elementy maji tyto populace spolecné.
Mnozina usporadanych dvojic

AXB ={(a,b):ac A beB}

je sjednocenim mnoziny M obsahujici usporadané
dvojice (a, b), pro které plati a = b a mnoziny U
obsahujici usporadané dvojice (a, b) pro které plati
a=b. Zaznamy korespondujici s prvky mnozin A a
B jsou oznadeny afa) a p(b). Dale je definovan
porovnavaci vektor

Ael@). b)]= @) A} ..r* [(a), A

jehoz kazdy prvek ;/i proi =1, ..., K, pfedstavuje
specifické porovnéni jednotlivych prvki mnozin A a
B (napt. porovnani atributti pohlavi, pfijmeni, ...).

Dale m(y) je
pravdépodobnost ]/(a, b) za podminky (a, b)eM a

definovana jako podminéna
u(;/) jako podminéna pravdépodobnost y(a, b) za
podminky (a, b)eU . Podil téchto pravdépodobnosti
je vérohodnostni pomér R. Pokud je R > UPPER,
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potom (a,b) jsou navazany. Pokud plati LOWER <=
R <= UPPER, pak vazba (a, b) mozna existuje.
Pokud je R < LOWER, pak vazba (a,b) neexistuje.
Konstanty UPPER a LOWER jsou urceny
pozadovanou mirou chyby.

Pro ziskani maximaln¢ veérohodnych odhadt
podminénych pravdépodobnosti potiebnych
k vypoctu R pouzivda [25] napf. algoritmus EM
(Expectation Maximization).

TF-IDF kosinova podobnost

Tato metrika podobnosti je zalozena na vypoctu TF-
IDF vah pro jednotlivé tokeny. Pro vypocet TF-IDF®
tokenu t v daném zaznamu uvadi [17] nasledujici
VZorec:

TF - IDF :log(1+TF).|og[1+NﬁJ
t

Kosinovou podobnost dvou zaznami u a v, pro které
jsme vytvofili mnoziny jejich tokenit Su a Sv a
spocetli vahy jednotlivych tokeni W(t, Su) a WI(t,
Sv), lze urcit pomoci vzorce

Cosine (u,v)=>W(t;,S, ) W(t,S,).

[17] uvadi ptiklad, kdy Kosinova podobnost je pfi
aplikaci na g-tice pevné délky q = 3, vytvorené
Z jednotlivych  tokend, imunni vuéi drobnym
preklepim a podobnost fetézel ,JJaccard™ a ,Jacard*
ohodnoti vysokym skore. Token ,,Jaccard” v tomto
ptikladu rozklada na mnozinu g-tic {jac, acc, cca,
car, ard} a token ,,JJacard” na mnozinu g-tic {jac, aca,
car, ard}.

Jarova a Jaro-Winklerova vzdalenost

Podle [14] je Jarova vzdalenost dvou fetézcli sl a s2

1({ m m m-t
déna vzorcem d; :—(—+—+_J’ kde
3Usil Isa] m

m je pocet znakd, které si v obou fetézcich
odpovidaji, t je pocet transpozici potfebnych pro
transformaci s1 na s2 a |sl|, [s2] jsou délky
porovnavanych fetézcii.  Pocet transformaci je
definovan jako pocet neodpovidajicich si znakt
Vv fetézci déleny Cislem 2. Dva fetézce jsou oznaceny
jako shodné, pokud Jarova vzdalenost nepresahne

max(s, || s, |)}_1_

prah definovany jako { 5

Praktické pouziti je mozno demonstrovat na fetézcich
sl = ,beoing®, s2 =, boeing®. Pocet odpovidajicich si
znakl je m = 6, délka obou fetézct je shodné [s1| =
|s2| = 6. Pro transformaci sl na s2 je tfeba zameénit E

® Token frequency — Inverse document frequency

za O a O za E. Celkovy pocet transpozic t je tedy 2 /
2=1.

BIE|O|I |N|G

B|{1|0|0 |0O|O0O|O

N|[O|]O]|]O |O|1|O

G|0|JO0O |0 |0]0O |1

1(6 6 6-1
I3

—+—+——|=0,944
6 6 6

Hodnota prahu je 2. Jarova vzdalenost tedy ukazuje
na shodu fetézcu sl a s2.

William  Winkler (Spolutviirce roz$ifeni Jarovy
vzdalenosti) vSak ve své stati [24] mapujici v r. 1990
stav badani a problémy vyzkumu v oblasti spojovani
zaznamu definuje tuto vzdalenost ponckud odlisné.
Uvadi vzorec ve tvaru @j(sl, s2) = 1/3
(#common/str_lenl + #common/str_len2 + 0,5
#transpositions/#commaon).

Jarova-Winklerova vzdalenost se od ptvodni Jarovy
ligi zakomponovanim tzv. $kalovaciho faktoru p,
ktery zvyhodiuje shodu prvnich | znakd. Vzorec pro
vypocet ma tedy tvar

d, =d; +(Ipll—d;)).
Zpravidla je skalovaci faktor nastaven na 0,1.

String edit distance a Levenshteinova vzdalenost

Vzdalenost ed (sl, s2) dvou fetézci sl a s2 je
minimalni pocet operaci smazani, vloZzeni a zaména
potfebny k transformaci sl na s2 normalizovany
maximem z délek sl a s2. Vypodet ed v podstaté
vychazi z Levenshteinovy vzdalenosti tak, jak je
popsan v [18]. Pouze ji normuje maximem délek
porovnavanych fetézcu.

Samotné pouziti ed jako kritéria pro zaménu
porovnavaného zaznamu za referen¢ni neni vhodné a
vede Casto k chybam. Jako piiklad je mozné uvést
porovnani vstupniho vzorku I3 sreferencnimi
zaznamy. Jak je patrné, kritérium ed vede k zavéru,
ze vstupni vzorek I3 je nejblize k referencnimu
zaznamu R3, nebot’ shledava méné nakladnou
transformaci tokenu ,,bon“ na token ,,boeing* nez
transformaci  tokenu ,company“ na  token
,corporation. Ignoruje totiz fakt, ze ,boeing™ a
,»98004“ jsou tokeny s mnohem vyssi vypovidaci
hodnotou nez je token ,,corporation®.

sl = ,,company*



Referat pro kurz 121901

s2 = ,corporation*

clo|mi|p a nily

clo|r [plo|r|al|t]i|o]n

ojof1|0j1j2f0j21|1j12)0|1

ed (s;,s, ):%;O,M

113

sl =,,bon

s2 = ,,boeing"

b|o n
bloje]i|n]|g
0|j0|1]1]|]0]1

ed (sl,sz)zgzo,S

Aplikaci ed na g-tice pro ptiblizny join pies
proménné typu string podrobné popisuje napi. [7].
Pfi vytvafeni g-tic ale postupuje jinym zplsobem,
nez [17] u Kosinové podobnosti a [1] u fms. Q-tice
na pocatku a konci fetézce maji kratsi délku nez q, a
proto je dopliiuje na délku q znaky # (na zacatku) a $
(na konci). Sougasné doplituje g-tice o informaci o
poradi a takto vzniklou uspofadanou dvojici nazyva
pozicni g-tice. Rozklad fetézce ,Boeing® by tedy byl
mnozinou poziénich g-tic {(1, ##b), (2, #bo), (3,
boe), (4, oei), (5, ein), (6, ing), (7, ng$), (8, g$%)}

Nasledné [7] provadi dvoukrokové porovnavani, kdy
Vv prvnim kroku jednoduchym filtrem eliminuji vazby
ne chybné zamitnuté a v druhém kroku eliminuji
chybné oznacené vazby pomoci zakomponovani ed
do where podminky. Tento postup lze aplikovat
pouze V prostiedi databazovych systému, které
podporuji uzivatelem definované funkce (napf.
Oracle a DB2).

Query pro druhy krok by tedy vypadalo napt. takto:

SELECT a.nazev, b.nazev
FROM a, b
WHERE edit_distance(a.nazev, b.nazev, k)

K je zde minimalni prahova hodnota pro ed.

Nutno poznamenat, ze vzhledem k tomu, ze relacni
enginy pii spusténi tohoto query vykonaji ed az jako
filtr po jeho probéhnuti, je tento postup znacné
neefektivni.

Fuzzy Similarity Function (fms)

[1] zavadi funkci FMS (Fuzzy match similarity),
jejiz pouziti je jak univerzalni v ramci vSech domén,
tak 1 odstrafiuje nedostatky ED tim, Ze pohlizi na

fetézec jako na sekvenci tokentl a uvazuje rozdilnou
dalezitost jednotlivych tokent. Pro uréeni dilezitosti
jednotlivych tokent pouziva IDF (Inverse document
frequency). Tato metrika vychazi z predpokladu, ze
dilezitost tokent zavisi na jeho Cetnosti vyskytu
v referen¢nich datech. FMS zaroven uvazuje ptipady,
kdy vstupni zdznamy jsou chybné a umi se s takovou
situaci vyporadat.

Funkce vah IDF

Ignoranci ed vici dulezitosti jednotlivych tokend lze
fesit zakomponovanim jejich vahy. Pro tento ucel [1]
pouziva modifikaci IDF (Inverse Document
Frequency), kterou Ize spocist jako logaritmus
poméru celkového poctu zdznamli a Cetnosti
konkrétniho tokenu v konkrétnim sloupci®®, tedy
podle nasledujiciho vzorce.

wlt,i)= IDF (t,i)= |ogf'L'

req(t,i)

Naklady transformace

Pokud uvazujeme transformacni operace nahrazeni
tokenu, vloZeni tokenu a smazani tokenu, muzeme
definovat  sohledem na  jednotlivé  typy
transformacnich ~ operaci ~ minimalni  naklady
transformace mnoziny tokend u[i] na v[i]. Soucet
transformacnich nakladd pro vSechny mnoziny
tokent (tedy atributy) piedstavuje celkové naklady
transformace datového zaznamu u na referenc¢ni
zaznam v. Celkové transformacni naklady tedy lze
vyjadtit pomoci nasledujiciho vzorce:

tc (u,v)=§i:tc( ufi] v[i])

[1] stanovuje hodnoty pro jednotlivé typy
transformacnich nakladd riznymi zpisoby.

Néklady na nahrazeni tokenu t1 v mnoziné tok(u[i])
tokenem t2 z mnoziny tok(V[i]) lze vyjadfit jako
soucin vzdalenosti fetézct ed(t1,t2) a vahy tokenu t1
w(tl,i).

Naklady na vlozeni nového tokenu t do mnoZiny
tokenti ufi] jsou soucinem konstanty cins a vahy
tokenu t w(t,i). Konstantu cins [1] nazyva faktorem
vlozeni tokenu a prifazuje ji hodnotu z intervalu
<0;1>.

Néklady na smazani tokenu t z mnoziny tokent uli]
odpovidaji jeho vaze w(t,i).

Jako priklad je mozné uvést kalkulaci
transformacnich ndkladi pro pievod vstupniho
zédznamu u[Beoing Corporation, Seattle, WA, 98004]
na referencni zédznam v[Boeing Company, Seattle,
WA, 98004]. Tato operace vyzaduje dv€ dil¢i
transformace: nahrazeni ,beoing® za ,boeing‘ a

% Obecne logaritmus podilu celkového poctu dokumentt
v databazi a po¢tu dokumentl obsahujicich dany vyraz.
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nahrazeni ,corporation‘ za ,company‘. Celkové
transformaéni  naklady jsou tedy souctem
transformacnich naklada téchto dvou operaci.

ed(,beoing*,‘boeing‘) = 0,33
w(,beoing‘,1)=1log (3/1) =0,477
ed(,corporation‘,‘company‘) = 0,64
w(,corporation‘,1) =log (3/1) = 0,477

te(u,v) = tc(u[l1],v[1]) = ed(,beoing‘,’boeing")
w(,beoing‘,1) + ed(,corporation‘,‘company"*)

w(,corporation‘,1) = 0,33 * 0,477 + 0,64 * 0,477
0,463

Metrika fuzzy match podobnost ( fms)

* %

Funkci fuzzy match podobnosti fms(u, v) vstupniho
zaznamu u a referenéniho zaznamu v [1] definuje
nasledujicim vzorcem:

tc(u,v)
w(u)

tc(u, v) jsou minimalni transformacni naklady
vstupniho zaznamu u na referen¢ni zaznam v a w(u)
je soucet vah vSech tokenii v mnoziné tokeni tok(u)
vstupniho zaznamu u.

fms (U, v) =1—min( ,1], kde

V ptipadée vstupniho zaznamu u[Beoing Corporation,
Seattle, WA, 98004] a referencniho zaznamu
v[Boeing Company, Seattle, WA, 98004] je tedy
vypocet fms(u, v) nasledujici:

tc(u, v) = 0,463

w(u) = 0,125 + 0,64 + 0 + 0,125 + 0,125 =1,015
fms(u, v) =1 —min (0,463 / 1,015; 1) = 0,544
Vztah fms a ed

Nasledujici ptepis vztahu pro urCeni vzdalenosti
fetézci ed(u, v) =zvyraznuje vliv implicitniho
pfifazeni vah jednotlivych tokenti a umoziuje lepsi
srovnani pouziti ed (u, v) a fms.

ed(U,V)= L(U) zmaxqui |1|Vi |)

max(L(u), L(v)) 5 L(u)
L(u) predstavuje soucet délek vsech tokenti ve
vstupnim zaznamu u (obdobné pro referen¢ni zaznam
V). Z upraveného vyrazu je patrné, ze ed implicitné
pfifazuje vahy jednotlivym tokenim pfimo umérné
jejich délce, tedy proporcionalné k poméru max(juil,
[vi)) / L(u). Delsi tokeny maji tedy pii pouZiti ed
automaticky vyssi vahu.

Aproximace fms

[1] dale formuluje aproximaci fims pro pfipady, kdy
muze byt rGzné poradi tokenti ve vstupnim a
referennim zéznamu a je tedy umoznéno porovnat
kazdy token ve vstupnim zaznamu s kazdym
tokenem v kazdém referenénim zdznamu.

ed (u;,v; )

Mira fms™ tvofi horni hranici fins. Zaznamy, které
se lisi pouze poradim tokenli v ramci atributii jsou
fms®** vyhodnoceny jako identické.

apx

Algoritmus fms™ spoc¢iva v aplikaci fms na mnoziny
g-tic QGq(s) vzniklé rozlozenim ptvodnich tokent
na sub-tetézce dané délky. Napft. pro q = 3 a token s
= ,corporation‘ je QG3(,corporation‘) mnozina {cor,
orp, rpo, por, ora, rat, ati, tio, ion}. Do vypoétu fimns®
ale vstupuji pouze g-tice, které predstavuji tzv. min-
hash signaturu, ktera je pro mnozinu fetézci S
definovana jako vektor
mh(S)=[mh,(S),....mh, (S)], jehoz i-ty koordinat je
definovan vyrazem

mh; (S)=arg minh, (a).
ae

[1] pfirovnava vypocet min-hash signatury k hazeni
Sipkami na ter¢ do zasahu elementu z S.

Aproximaci fms pro zdznamy u a v definuje [1]
pomoci nasledujiciho vyrazu:

fms®(u, v)=iz > w(t).

W(U) i tetok(uli])

2 .
Moy )(asmmh (QG(t), QG(r))+qu ke

simy, (QG(t),QG(r)) je tzv. min-hash podobnost
dvou g-tic vytvotenych ze zaznamu u a v, dg = (1-
1/q).

Min-hash podobnost dvou tokent tl a t2 Ize
definovat vyrazem:

i (,t)= 1 3 1mhy (21 )) = (QB )]

Vypocet fms®* bude nejlépe demonstrovat na
ptikladu. Pfedpokladejme délku g-tic q = 3,
maximalni podet g-tic H = 2. Dale pfedpokladejme
vstupni zaznam v [Company Beoing, Seattle, NULL,
98004] a referen¢ni zaznam u[Boeing Company,
Seattle, WA, 98004], tedy dva zaznamy liSici se
pouze pofadim tokenti v prvnim sloupci, pfesmyckou
Boeing za Beoing a chybéjici zkratkou statu
Washington. Piedpokladejme, ze min-has signatura
pro vstupni zdznam u je [eoi, ing], [com, pan], [sea,
ttl], [980, 004] a pro referenéni zaznam v je [oei,
ing], [com, pan], [sea, ttl], [wa], [980, 004]. Dale
predpokladejme vahy jednotlivych tokenti ve
vstupnim zdznamu w(u) = 0,25 + 0,5 +1 + 2 =3,75.

Fms®™ ignoruje néklady na vloZeni tokenu ,WA* a
rovnéz ignoruje zmeénu pofadi tokenli v prvnim
atributu. V tomto piikladu si tedy neodpovidaji pouze
tokeny ,Boeing‘ a ,Beoing‘. fms®**(u, v) je tedy
rovna 1/ w(u) * w(beoing) * (2/3* 0,5+ (1 - 1/3)) =
3,75/ 3,75 * 1 = 1. Fms® tedy oznacila oba fetézce
za totozné.
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DalSi moznosti optimalizace pouziti ED

Ignorovani samohldsek

[13] doporuCuje pii procesu porovnavani a
slu¢ovani vynechani samohlasek v porovnavanych
fetézcich. Zduvodnuje to castymi chybami vzniklymi
vlivem Spatného hlaskovani. V anglickém jazyku zni
napf. Charlie stejné¢ jako Charley. Pfi vynechani
samohlasek by takto posouzeni vzdalenosti fetézca
pomoci ed ukazovalo jejich naprostou shodu.

clhijal|{r |l |i|e

clhla|r|l|e |y

00| X|O|O0|X|X

Kdédovani pomoci algoritmu SOUNDEX

Dalsi, ponékud komplikované&jsi cestou optimalizace
ed, kterou okrajové zmifiuje [13], je pouziti
algoritmu SOUNDEX. Jednd se o foneticky
algoritmus (viz. napt. [14], [15]), tj. algoritmus,
ktery indexuje slova podle jejich vyslovnosti.
Konkrétné algoritmus SOUNDEX stejnym zptisobem
koduje slova, ktera maji velmi podobnou vyslovnost.
Algoritmus byl vyvinut specielné pro anglofonni
prostfedi a jeho pouziti v jiném prostfedi by si
vyzadalo jeho pfizptsobeni. Ptesny postup algoritmu
je nasledujici:

1. Zachovani 1. pismene fetézce

2. Smazani pismen A,E,H,1,O z fetézce

3. Nabhrazeni zbyvajicich souhlasek ¢isly podle
nasledujici tabulky:

Piivodni pismeno Nahrazeni ¢islem

B,F,P,V 1

GG JLKQS X Z |2

DT 3
L 4
M, N 5
R 6

4. Pokud je vice pismen zakdédovano stejné,
smaze vSechna takova kromé prvniho.

Dale uvadim nckolik prikladi pouziti algoritmu
SOUNDEX na konkrétnich dvojicich fetézcti.

Vprvnim  prikladu  algoritmus ~ SOUNDEX™
zafunguje v anglofonnim prostfedi pifi zaméné
fetézci SMITH a SMYTHIE a oznaci je za shodné
(otazkou vsak je, zda spravn¢).

SMITH =» S53 = SMYTHIE =» S53

V druhém piikladu ale neoznaci za totozné fetézce
KAROL a CAROL (viz. 1. bod postupu algoritmu
uvedeného vyse). Zde by pouziti vysledku algoritmu
SOUNDEX jako vstupu pro ed vedlo k vysledku 1/3,
zatimco aplikace ed na plvodni fetézce k lepSimu
vysledku 1/5.

KAROL = K64 != CAROL => C64

Ve tfetim piikladu algoritmus vede k totoznému

vvvvv

Seve'?,

SEVC = S12 =SVEC = S12

Stejné tak jako ve ¢tvrtém a patém prikladu shodné
zakoduje podobné znéjici dvojice slov kosa / koza a
lup / lub.

KOSA = K2 = KOZA = K2
LUP=> L1=LUB = L1

V Sestém piikladu algoritmus zafunguje i na dvojici
¢eskych jmen IVANA a IVONA.

IVANA = 115=1VONA = 115

Pfesto otazka realné pouzitelnosti algoritmu
SOUNDEX pro optimalizaci fuzzy match zGstava
oteviena. Bylo by totiz nutné predem urcit, na ktera
konkrétni slova se ma pouzit. V této souvislosti je
nutné upozornit, ze i v [13] je tato moznost uvedena
pouze jako okrajova poznamka S tim, Ze samotného
autora  tohoto  ¢lanku  pokusy s algoritmem
SOUNDEX ptili§ neptesvédcily cituji: ,,0 zaruce jeho
uzitecnosti‘.

Piifazeni vah jednotlivym sloupcim

[1] jako jedno z dopliiujicich vylepSeni aplikace
fms®™ uvddi moZnost doplnéni stavajicich vah
zaloZenych na IDF subjektivnimi vahami dilezitosti
jednotlivych atributi. Nové vahy pouzité ve vypoctu
fms jsou tedy soucinem puvodnich IDF vah tokent
w(t) a sloupcovych vah Wi.

1 pro tento ptiklad byla pouzita implementace algoritmu
SOUNDEX v nastroji SAS 9.1.

12 Mutj kolega zprice se jmenuje Sevc a &asto je

oslovovaan jako pan Svec.
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Vykonnostni problémy pfi uziti Fuzzy Match

Vzajemné porovnavani tokeni (nebo jejich g-tic)
mize vrealné situaci predstavovat  znacny
vykonnostni problém.

Naivni algoritmus prohledava pri aplikaci meér
podobnosti referencni relaci R a srovnava kazdy jeji
zdznam se vstupnim zaznamem u. V ramci
optimalizace je vSak vhodné vytvofit na referenéni
relaci index. Jak ovSem poznamenava [1], pfimou
aplikaci klasickych B+-tree indexid nelze uvazovat,
nebot’ je lze pouzit pouze, pokud predpokladame
presnou shodu srovnavanych atributil.

PouzZiti M-tree indexu

Pouziti M-tree indexu v piipadé "podobnostniho
dotazovani" v  multimedidlnich  databazovych
systémech, zaméfujicich se na jednotnou spravu
zéaznamu hlasu, videa, obrazu, textu a numerickych
dat uvadi [23]. M-tree vytvaii partition objektd na
zakladé jejich relativni vzdalenosti méfené pomoci
libovolné metriky'®. Pro vyhodnoceni podobnosti
uvazuje [23] pouziti rozsahu (range) a algoritmu k -
nejbliz§ich sousedd. Range query vraci vsechny
indexované objekty, jejichz vzdalenost od daného
objektu je mensi nebo rovna zadané maximalni
vzdalenosti. Query pouzivajici algoritmus k -
nejbliz§ich sousedii Negativem pouziti této metody
(stejné¢ jako napt. R-tree indexu) je jeji
nepouzitelnost v prostfedi klasickych datovych
skladid. V podstaté Ize timto zptisobem vytvorit index
nad libovolnymi daty, pro néz lze spocist metriku
podobnosti.

Pouziti Error tolerant indexu

Efektivni feSeni indexace pfi pouziti fms®™ nabizi

[1] Vv podobé tzv. Error tolerant indexu (ETI). ETI je
vlastn€ pomocna tabulka, ktera pfifazuje kazdé min-
hash signatufe jeji pozici vramci atributu, cislo
atributu, absolutni ¢etnost V ramci referenéni relace R
a mnozinu identifikatorti fadkd vramci referencni
relace, které signaturu obsahuji**. Nad touto tabulkou
je poté vytvoten cluster index pies atributy Q-tice,
Koordinat a Sloupec.

Rozklad vstupniho Fetézce u na min-hash signatury o q=3, H=2

Beoing =» [eoi, ing] & S;, S»
Company =» [com, pan] = Ss, S4
Seattle =» [sea, tt]] = S5, S¢

¥ M-tree je po této strance plné parametrizované a

konkrétni funkce pouzita jako metrika je pro ngj Cernou
skifikou.

14 Realizace tabulky ETI pomoci standardnich SQL dotazt
si samozijemé vyzaduje vytvofeni mezikroku [Q-tice,
Koordinat, Sloupec, Tid].

10

WA = [wa] 9 S;
98004 > [980, 004] & S, So

Priklad vytvoieni ETI pro celou referenéni relaci R

Q-tice | Koordinat Sloupec Freq Tid list

oei 1 1 1 {R1}

ing 2 1 1 {R1}

com 1 1 2 {R1,R3}
pan 2 1 2 {R1,R3}
bon 1 1 1 {R2}

orp 1 1 1 {R2}

ati 2 1 1 {R2}

sea 1 2 3 {R1,R2,R3}
ttl 2 2 3 {R1,R2,R3}
wa 1 3 3 {R1,R2,R3}
980 1 4 3 {R1,R2,R3}
004 2 4 1 {R1}

014 2 4 1 {R2}

024 2 4 1 {R3}

Postup Fuzzy Match ma tedy nésledujici podobu:

1. Inicializace hash tabulky pro tid skore;
Korigujici ¢len je nastaven na nulu

2. Provedeni tokenizace vstupniho zaznamu u
a nasledné odvozeny min-hash signatury ze
vsech vzniklych tokent

3. Pritazeni vaham jednotlivym tokenim;

RemWt = soucet v§ech vah

4. Nastaveni prahové hodnoty jako soucinu
pivodniho prahu minimalni shody c a
RemWit

5. Pro kazdou min-hash signaturu s poradim 1
v daném tokenu a sloupci upravit korigujici
¢len += vaha prislusného tokenu * (1-1/q)

6. Pro kazdou min-hash signaturu proveden
lookup do ETI tabulky

7. Pro kazdou min-hash signaturu proveden
update tid skore. Skore existujicich tid je
zvy$eno o vahu dané g-tice spoétené jako
podil vahy tokenu a délky g-tice, pokud pro
ni v ETI tabulce existuje tid. Pokud je
RemW?t vyssi nebo rovno prahové hodnotg,
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jsou vlozeny nové tid se skore odpovidajici
podilu vahy tokenu a délce dané g-tice.

8. Pro kazdou min-hash signaturu RemwWt -=
vaha g-tice

9. Vybrat vSechny zdznamy z referencni relace
R, pro tid se skore >= ¢ — korekeni ¢len

10. Pomoci f porovnani kazdého takového
referenéntho  zaznamu se  vstupnim

zaznamem u

Ziskani sady nejvySe K referencnich
zaznamu s podobnosti nad w(u)*c.

11.

Dalsi optimalizaci pouziti ETI [1] shledava v pouziti
tzv. optimistického zkratovani (angl. optimistic short
circuiting), které radikalné snizuje pocet lookupt do
tabulky ETI tim, Ze zohlediiuje vahy jednotlivych
tokentl. Vaha jednotlivym min-hash signaturam je
urcena jako podil vahy tokenu a délky ptislusné g-
tice. Tato vaha je pochopitelné shodna v ramci vSech
min-hash signatur pochézejicich z jednoho tokenu.

RozsSifeni tématu

Jiny ptiklad doménové nezavislého feseni uvadi napf.
[22]. Jedna se o feseni problému eliminace fuzzy
duplicit vramci dimenzionalnich tabulek datového
skladu. Tedy o retrospektivni feSeni problému, které
jiz mély byt vyfeseny napf. v ramci CDI na arovni
Customer Hubu. Historicky se pro tento udel
pouzivaly bud’ shodné techniky zalozené na miie
vzdalenosti, jaké byly prezentovany v této praci vyse
(napt. ed, Kosinovy koeficient, apod.), a nebo
doménové specificka pravidla (napf. pro deduplikaci
adres  vnastroji  firmy  Trillium). Vzhledem
k chybovosti nékterych popsanych metrik a snaze o
vyvoj doménoveé nezavislého feSeni, [22] nabizi
vlastni algoritmus DELPHI (Duplicate ELimination
in the Presence of Hlerarchies). Toto feSeni vyuziva
hierarchické struktury nékterych dimenzi a nabizi
efektivni grupovaci strategii, diky niZ jsou v kazdé
relaci porovnavany zaznamy pouze s malou skupinou
referenénich zaznamd. Napf. pokud uvazujeme
hierarchii Nazev firmy =» Mésto =» Stat = Zemé&™,
porovnava napf. pouze zaznamy Vv dimenzi Stat,
pokud odkazuji na stejnou Zemi, resp. dva zaznamy
pro ruzné Zemé odkazujici pouze na jeden Stat.

Zaveér

V dne$ni dob€ jiz neni zcela pravdivé tvrzeni
publikované v [7], Ze komercni databazové systémy
samy nepodporuji tzv. ptiblizné spojovani fetézct (v
podstaté dalsi synonymum pro Fuzzy Match) a ze je

5 Ma smysl pro USA, Kanadu, UK. Pro valnou vétSinu
zemi EU by se spise hodila hierarchie Nazev =» Mésto =
Region = Stat.
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tedy nutné tuto problematiku fesit pomoci uzivatelem
vytvorenych funkci nebo koupi specializovaného
software (s problémy spojenymi s nutnou integraci
s DB). Pouziti riiznych metod pro spojovani zaznamu
Vv komer¢nich systémech znazorfuje nasledujici
tabulka.

Commercial System Record Linkage Methodology

SQL Server Integration
Services 2005

Fuzzy Lookup; Fuzzy Grouping;
uses Error Tolerant Index

OracleBI Warehouse
Builder 10gR2 “Paris”

match-merge rules; deterministic
and probabilistic matching

IBM’s Entity Analytic
Solutions, QualityStage

probabilistic matching (information
content); multi-pass blocking; rules-
based merging

Zdroj: [17]

Pfi aplikaci Fuzzy Match je ale vzdy nutné
pamatovat, Ze spolehlivost této metody dosud neni
ptes vSemozné snahy vyzkumniki vzdy 100%.

V oblasti aplikace Fuzzy Match existuji stale urCité
vyzvy, kterym bych se rad dale veénoval ve své
disertacni praci :

1. [17] upozoriiuje na absenci srovnavacich
studii jednotlivych algoritm z hlediska
jejich kvality. Vyzyva k vyvoji standardnich
benchmarkd v této oblasti.

2. Vyvoj modifikace algoritmu SOUNDEX
pouzitelny pro shodné zakddovani podobné
zngjicich  slov v Ceském  prostiedi
s dislednym vymezenim piipadt, kdy tento
algoritmus Ize aplikovat.

3. Dalsi vyzvou je vys§i mira automatizace
aplikace algoritmt, bez nutnosti obasného
lidského rozhodnuti Napf. pfi mozné
shodné hodnoté funkce podobnosti pro vice
referen¢nich zaznamu.
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