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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva popisem problematiky deduplikace a spojovani zaznamu.
Teoreticka cast zahrnuje cely proces deduplikace, od ¢isténi dat az po klasifikaci. Prace také
popisuje algoritmy, jako jsou Jaro-Winklerova vzdalenost, Levenshteinova vzdalenost,
Damerau-Levenshteinova vzdalenost, Jaccardiv index a podobnost Q-grami. V praktické ¢asti
prace je vytvoiena knihovna, ktera umoziuje provadéni spojovani zdznamt mezi dvéma zdroji
dat a deduplikaci jednoho zdroje dat. Knihovna je implementovana v jazyce Java a realizuje
cely proces deduplikace a spojovani zdznami pomoci vybranych algoritmi popsanych

v teoretické ¢asti.
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TITLE

Data deduplication and usage options.

ANNOTATION

The thesis deals with the description of deduplication and record linkage. The theoretical part
covers the whole workflow of deduplication, from data cleaning to classification. The thesis
also describes algorithms such as Jaro-Winkler distance, Levenshtein distance, Damerau-
Levenshtein distance, Jaccard index and Q-gram similarity. In the practical part of the thesis, a
library is developed to perform record linkage between two data sources and deduplication of
one data source. The library is implemented in Java and implements the entire workflow of

deduplication and record linkage using the selected algorithms described in the theoretical part.
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UvVoD

V poslednich letech vzrostl zdjem o inovativni techniky umoznujici kvalitngjsi analyzu
nartistajiciho objemu dat, kterd shromazd'uji nejen podniky a vladni organy, ale i jednotlivce.
Hlavnimi cili pro zavedeni téchto technik je prevazné zvyseni konkurenéni vyhody komer¢nich
podnikt, zlepSeni produktivity vladnich agentur a posileni ndrodni bezpecnosti. Integrace
a porovnavani dat riizného ptivodu je Casto zasadni v rozsahlych projektech a piinasi znacné
analytické vyhody a spolehlivéjsi zaveéry nez jakych Ize dosdhnout v rdmci jedné databaze.
V mnoha ptipadech se vSak slouceni databazi na zaklad¢ jedinecnych identifikatorti ukazuje
jako neproveditelné, at’ uz z divodu ochrany osobnich udaji, nebo z divodu neexistence
takovych identifikatori. Proto je potfeba se obratit k takovym metodam, které vychdzeji ze
statistiky, informatiky a strojového uéeni. Tyto metody jsou v obecné roviné ozna¢ovany jako

spojovani zaznamu nebo také deduplikace.

Diplomova prace se bude zabyvat celym procesem spojenym s deduplikaci a spojovanim
zaznamu. Teoretickd ¢ast prace se zamétfuje na koncepty deduplikace a spojovani zdznamu
s dirazem na jednotlivé kroky celého procesu, a to vcetné¢ metod predzpracovani dat,
nasledného blokovani a porovnavani zaznamut a s tim spojenych algoritmt pro klasifikaci
zaznamu. Kromé¢ toho budou v praci vysvétleny algoritmy urcené k feSeni podobnosti fetézci,
zahrnujici mimo jiné Jaro-Winklerovu vzdalenost, Levenshteinovu vzdalenost, Damerau-
Levenshteinovu vzdalenost, Jaccardiiv index a podobnost Q-grami. Vedle podrobného popisu
procesu se bude teorie zabyvat vyuzitim deduplikace a spojovanim zaznamid v riznych
oblastech. Nésledné bude provedena analyza stavajicich feSeni, a to i1 ve vztahu k praktickému

vystupu.

Cilem praktické Casti této prace je vytvorfeni knihovny v jazyce Java s nazvem Match4j, ktera
umozni provadét kompletni proces deduplikace jednoho datového zdroje a spojovani zaznamu
mezi dvéma datovymi zdroji za vyuziti vybranych algoritmi. Softwarové feSeni bude navrzeno
a implementovano tak, aby umoznovalo praci s fetézci i ¢isly za vyuziti algoritmi pro editacni
vzdalenost, zaloZzenych na tokenech, a to i1 s vyuZitim Q-gramové metody a specifickych
algoritml pro porovnani ciselnych hodnot. S implementovanymi algoritmy bude néasledné
provedeno jejich porovnani, a to nad vybranym datovym setem. Tvorba knihovny Match4j bude
v praci detailn¢ zminéna a zaméfi se na popis implementace knihovny, véetné jednotlivych ¢asti

procesu deduplikace a spojovani zaznamd, které byly popsany v teoretické Casti préce.
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1 DEDUPLIKACE A SPOJOVANI ZAZNAMU

Spojovani zaznamt je technika propojeni zaznamii ze dvou nebo vice datasetli do jediného
zdznamu, o kterém se predpoklada, ze se vztahuje ke stejné entité¢ — naptiklad ke stejné osobé,
rodin€ nebo firmé. S touto problematikou také izce souvisi problematika deduplikace jednoho

datasetu, deduplikaci Ize chéapat jako spojeni jednoho datasetu se sebou samym. [1][2]

Spojovani zaznamu zA a B Deduplikace A

Dataset B Dataset A
b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8 b9 b10 al a2 a3 a4 a5 a6 a7 a% a9 ald

al

az

a3

ad

as

Dataset A
Dataset A

a6

ar

ab

ad

a1l

Obrazek 1: Porovnani spojovani zaznamu a deduplikace'

1.1 Problémy spojovani ziznami a deduplikace

Ukol identifikovat a spojit zdznamy, které se vztahuji ke stejnym entitdm v ramci jedné nebo
n¢kolika databazi, je ndrocny z nckolika divodd. Jednim z hlavnich problémt spojovani
zaznamu je absence jedinecnych identifikatori nebo kli¢i v databdzich, které maji byt spojeny
nebo deduplikovéany. Ptiklady jedinecnych identifikatori zdznamt jsou jedine¢na ¢isla pacientli
nebo danovych poplatniki nebo kédy spotiebitelskych produkti. Pokud jsou takové
identifikatory k dispozici ve vSech databézich, které maji byt spojovany, pak by se tloha
spojovani zdznaml vyfeSila jednoduchym databazovym spojenim, ktery lze efektivné

realizovat pomoci ptikazi SQL. [1]

Dalsim z problému spojovani zdznami je potieba potencidln€ porovnavat kazdy zdznam v jedné
databazi se vSemi zaznamy v druhé databazi, aby se zjistilo, zda dvojice zdznama odpovida
stejné entité, ¢i nikoli. Pfi deduplikaci jedné databdze je potencialné tfeba porovnat kazdy

zaznam se vSemi ostatnimi. Vypocetni narocnost porovndvani dat proto roste kvadraticky s tim,

! vlastni zdroj
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jak se zvétSuje pocet zdznami v porovnavanych databazich. Naopak potencidlni pocet

skute¢nych shod roste pouze linearné s velikosti porovnavanych databazi. [1]

V mnoha ptipadech spojovani zaznamil neni znam skute¢ny stav dvou zédznamu, které jsou
porovnavany napii¢ dvéma databazemi, tj. nejsou k dispozici zakladni pravdivé tidaje nebo
udaje "zlatého standardu", které by urCovaly, zda dva zadznamy odpovidaji stejné entité, ¢i
nikoli. Tim se lis§i od mnoha jinych aplikaci pro dolovani dat nebo strojové uceni, kde jsou
tréninkova data snadno dostupna. Bez dalSich informaci (naptiklad kontaktovani jednotlivci
a dotazovani se na spravnost jejich osobnich udaji) nelze mit jistotu, ze vysledky projektu
porovnavani dat jsou spravné. To je problém zejména u rozsahlych databazi, které pokryvaji

velkou ¢ast populace, jako je tomu v piipade zdravotnickych nebo vladnich sbirek dat. [1]

V poslednich letech je ¢im dal tim vice kladen diraz na ochranu osobnich dajl, coz pfinasi
fadu problémi pro celou problematiku spojovani zdznamii. Pfedev§im proto, ze spojovani
zaznamu Casto zavisi na osobnich udajich, jako jsou jména, adresy a data narozeni jednotlivci.
Proto je potieba peclivé zohlednit ochranu soukromi zejména v piipadech, kdy jsou databaze
spojovany mezi organizacemi nebo kdy maji byt vysledky pouzity externi organizaci nebo
jednotlivei, naptiklad akademickymi vyzkumniky. Proto doslo k prudkému narastu vyzkumu
zaméteného na vyvoj technik, které umoznuji spojovani zaznamu a zaroven chrani soukromi.
Cilem takového vyzkumu je umoznit porovndvani udaji mezi organizacemi, aniz by bylo

ohroZeno soukromi a diivérnost porovnavanych udaji. [1]

1.2 Techniky deduplikace a spojovani zaznamu

1.2.1 Deterministické spojovani ziznamu a deduplikace

Deterministické techniky spojovani zaznami a deduplikace 1ze pouzit, pokud jsou ve vSech
spojovanych datasetech k dispozici jedine¢né identifikatory zaznamu (nebo kli¢e), nebo pokud
lze kombinaci atributli vytvofit kli¢ spojeni, ktery se pouzije k spojeni zdznami se stejnou
hodnotou klice. Takové systémy spojovani lze vyvinout na zdkladé€ standardnich dotazti SQL.
Avsak dobrych vysledkl spojeni dosahuji pouze tehdy, jsou-li identifikatory zaznamt nebo
klice spojeni ve vysoké kvalité. To znamend, zZe musi byt presné, stabilni v Case a odolné viici
chybam. Optimalnich vysledkli spojovani lze vSak dosahnout pouze tehdy, pokud jsou
identifikatory zdznamt nebo klice spojeni vysoce kvalitni. To zahrnuje pfesnost, stabilitu v ¢ase
a odolnost proti chybam. Alternativné lze ke klasifikaci dvojic zdznaml pouzit sadu (Casto
velmi slozitych) pravidel. Tyto systémy zalozené na pravidlech sice nabizeji vétsi flexibilitu ve

srovnani s pouzitim jednoduchého klice pro spojovani, ale jejich vyvoj je narocny na lidskou
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préci a je velmi zavisly na spojovanych datasetech. Jednotlivci nebo tymy vytvarejici takova
pravidla potfebuji komplexni znalosti nejen o datech, kterd maji byt deduplikovany, ale také
o samotném systému pravidel. V disledku toho jsou deterministické systémy zalozené na

pravidlech v praxi obvykle omezeny na ad hoc spojovani mensich datasetii. [3][4]

1.2.2 Pravdépodobnostni spojovani ziznami a deduplikace

ProtoZe jedine¢né identifikatory zaznami jsou ziidkakdy k dispozici ve vSech datasetech, které
maji byt spojeny, musi byt proces spojovani zaloZen na existujicich spole¢nych atributech. Ty
obvykle zahrnuji identifikatory osob, demografické informace a dalsi specifické informace.
Tyto atributy mohou obsahovat typografické chyby, mohou byt kddovany odlisné, jejich ¢asti
mohou byt zastaralé nebo zaménéné nebo mohou chybét. Proto pfi provedeni spojovéni
zdaznamu dostane kazdd dvojice zdznamu hodnoceni, oznacujici jejich podobnost, které se
bézné oznacuje jako véha shody (matching weight). Pro zjisténi, zda se jednad o skute¢nou
shodu, jsou stanoveny dva limity, dolni a horni, které rozd¢luji vSechny potencionalné shodné

zaznamy do tii kategorii: shoda, potencidlni shoda a neshoda. [3][4]

Kategorie potencidlnich shod jsou ty dvojice zdznamil, u nichZ je k rozhodnuti o kone¢ném
stavu spojeni nutny lidsky dohled, znamy také jako ufedni kontrola (clerical review).
Predpoklada se, ze osoba provad¢jici tuto ufedni kontrolu ma k dispozici dalsi udaje, které ji
umoziuji ucinit informované rozhodnuti o stavu spojeni. V praxi vSak Casto zadné dalsi udaje
k dispozici nejsou a Gfedni kontrola se stdva procesem, v némz se pii rozhodovani uplatiuji
zkuSenosti, zdravy rozum nebo lidskéd intuice. Coz ve vétSin€ piipadii vede k tomu, zZe

automatizované piistupy vedou ke spolehlivéjSim, konzistentnéj$im a nakladove efektivnéjSim

vysledkiim nez plné¢ manualnim spojovani zdznamu provadeéné ¢lovékem. [3][4]

V minulosti se zpravidla spojovaly pouze malé soubory dat a Gfedni kontrolu bylo mozné
zvladnout v rozumném case. Pfi dneSnich rozsahlych datasetech s miliony zdznamy se vSak
tento proces stdva nemoznym. V téchto ptipadech se i z malého procenta uréeného pro tfredni
kontrolu stanou statisice parii zaznamu. Je ziejmé, ze jsou zapotiebi piesnéjsi a automatizované
rozhodovaci modely, které snizi nebo dokonce odstrani mnoZstvi potfebnych ufednickych

kontrol pti zachovani vysoké kvality propojeni. [3]

1.2.3 Moderni pristupy ke spojovani ziznamii a deduplikaci
Tradi¢ni pravdépodobnostni ptistup k spojovani zdznama a deduplikaci se ukazal byt pro
moderni aplikace v riznych ohledech nedostate¢ny, coz si vyzddalo fadu vylepSeni. Mezi

nékterd z vylepSeni patii pouziti algoritmu maximalizace ocekavani (EM) pro presnéjsi odhad
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parametri. Mezi dal$i vylepSeni patii pouziti pfiblizného porovnavani fetézcl pro vypocet
podobnosti hodnot nebo pouziti bayesovskych siti. V poslednich letech se zacaly vyuzivat stale
vice rozsifené techniky strojového uceni, dolovani dat, a techniky ziskavani informaci ke
zlepSeni procesu spojovani zdznami. Mnoh¢ z téchto piistupli jsou zalozeny na technikach
uceni s ucitelem (supervised learning). Jednim z téchto pfistupl jsou modely zalozené na
technikach aktivniho uceni, které mohou byt ¢astecné nebo plné uceny s ucitelem. Tyto modely
funguji tim zptisobem, Ze namisto pouziti piedem urcené sady trénovacich dat aktivné vyzada;ji
oznacend data od odbornika. Cilem téchto technik je zajistit rovnovahu mezi automatizaci
a lidskou interaket, 1 kdyz je obtizné tuto rovnovahu stanovit. Vzhledem k Sirokému vyuziti
spojovani zaznamu v mnoha riznych oborech muze byt obtizné predem vybrat dostatecné
kvalitni tréninkova data, diky tomu tyto modely dosahuji dobrych vysledkli v mnoha aplikacich

spojovani zaznamd. [3][4]

Kromé technik aktivniho uceni jsou casto pouzivané i hybridni systémy, které v procesu
spojovani zaznami vyuzivaji technik uceni s ucitelem a uceni bez ucitele (unsupervised
learning). Ukazuje se, Ze techniky strojového u€eni prekonavaji pravdépodobnostni techniky
a poskytuji niz§i podil potencidlnich shod. Aby se piekonali problémy nedostupnosti
trénovacich dat v redlnych datasetech, byly navrzeny hybridni techniky. Tyto techniky zahrnuji
identifikaci dvojice zaznamt jako shodné nebo neshodné pomoci nefizeného shlukovani
(unsupervised clustering) a nasledné pouziti vyslednych dat jako trénovaci mnoziny pro

klasifikator vyuZzivajici technik uceni s ucitelem. [3]

1.3 Historie spojovani ziznami a deduplikace

Spojovani zaznaml a deduplikace maji dlouhou historii. Jesté¢ pfed vyndlezem modernich
pocitacii se statistici a vyzkumnici v oblasti vefejného zdravi zajimali o identifikaci zaznamd,
které patfily stejnému subjektu z jedné nebo né€kolika riznych databazi. V roce 1946 poprvé
pouzil Halbert L. Dunn termin spojovani zaznamtl, aby popsal myslenku sestaveni knihy Zivota
pro kazdého jednotlivce na svété. Kazda z téchto knih by zaCinala zaznamem o narozeni
a koncila zdznamem o umrti a mezi tim by se skladala ze zaznamt o kontaktech jedince se
zdravotnim systémem a systémem socidlniho zabezpeCeni a zahrnovala by také zdznamy
o siatcich a rozvodech. Dunn si uvédomoval, Ze sestaveni takovychto knih Zivota pro vSech
jedince v populaci by poskytlo cennou sbirku informaci. Tyto tdaje by mohly vladdm umoznit
zlepsit narodni statistiky, optimalizovat planovani sluzeb a zdokonalit metody identifikace

osob. [1]
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V 50. a na pocatku 60. let 20. stoleti pak Howard Newcombe navrhl vyuziti pocitact
k automatizaci procesu spojovani zdznami. Rozvinul také zdkladni mysSlenky uspésného
pristupu pravdépodobnostniho spojovani zaznamt. Na zakladé Newcombeovych myslenek
publikovali v roce 1969 dva statistici Ivan Fellegi a Alan Sunter svlij zdsadni Clanek
o pravdépodobnostnim  spojovani zaznamu. Jejich teorie prokdzala, ze optimalni
pravdépodobnostni rozhodovaci pravidlo Ize nalézt za predpokladu, Ze atributy pouzité pfi
porovnavani zaznamil jsou na sob¢ nezavislé. Tato prace se stala zdkladem mnoha systému

a softwarovych produktii pro spojovani zdznamii a dodnes se hojné vyuziva. [1]

Béhem nékolika poslednich desetileti byl zdkladni pravdépodobnostni pfistup riznymi zpisoby
roz$iten. Vyznamnou praci provedl William Winkler a jeho kolegové z amerického tifadu pro
s¢itdni lidu. Vyvinuli techniky, které umoznuji zohlednit variabilitu fetézcti pomoci funkci
porovnavani podobnosti fetézcli. Vedle usili statistikii a vyzkumnych pracovnik v oblasti
vetejného zdravi vyvinula databazova komunita techniky pro odhalovani duplicitnich zdznamu
v ramci jedné databaze a metody pro zvySovani kvality databaze v ramci procesu ¢isténi dat.
Duplicitni zdznamy se bézné vyskytuji v databazich, a proto je jejich identifikace a eliminace
dialezitym ukolem. Na rozdil od pravdépodobnostniho pfistupu, ktery navrhli Fellegi a Sunter,
se vyzkumnici v oblasti databazi rozhodli pro metody, jako je tfidéni databazi na zaklad¢
atributi pro spojeni podobnych zdznamt a vyuziti funkci pro porovnavani fetézcl k identifikaci

pfibliznych podobnosti. [1]

V poslednich letech doSlo k vyraznému nértstu vyzkumu v oblasti spojovani zaznaml, zejména
v oblastech, jako je dolovani dat, strojové uceni a také v komunitach zabyvajicich se databazemi
a datovymi sklady. Vzhledem k tomu, Ze mnoho organizaci shromazd’uje rozsahlejsi databaze,
stava se ukol identifikovat zdznamy, které se vztahuji ke stejnym entitim v riiznorodych

databézich, cast¢j$im nez kdy drive. [1]

1.4 Realné vyuziti deduplikace a spojovani zaznamii

1.4.1 Celostatni s¢itani lidu

Narodni agentury pro scitani lidu po celém svété shromazd’uji udaje o riznych aspektech
populace, kultury, ekonomiky a Zivotniho prostiedi ve své zemi. Tyto informace jsou pak
prezentovany v nejruznéjsich statistickych zpravach, které vlady a podniky vyuzivaji pfi
planovani pfidélovani financ¢nich prostfedkli a zdroji. Spojovani zdznaml bylo uznano za
dalezity nastroj statistiky scitani lidu. Umoziuje opétovné vyuziti stavajicich zdroji dat

k sestaveni novych datasetli statistickych udajii, a tim snizuje ndklady a usili potfebné
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k provedeni rozsahlych scitani lidu. Pomaha také zlepsit kvalitu a integritu tdaja, protoze
spojovani zaznamu z riznych s¢itani mize pomoci odhalit a opravit rozporujici nebo chybéjici

informace. [1]

Srovnavani dat 1ze také pouzit k vytvareni datasetti dlouhodobych dat, a to tak, Ze se spoji udaje
ze sCitani lidu, které¢ byly shromédzdény v riznych ¢asovych okamzicich (naptiklad kazdych
5 nebo 10 let). Obecné se uznava, ze dlouhodobé data jsou dilezitym zdrojem informaci o tom,
jak se charakteristiky populace v pritbé¢hu ¢asu méni. Rzné zemé maji riizné zakony a predpisy,
které upravuji, jaky druh spojovani zdznamt lze provadét. Naptiklad v Australii musi byt udaje
o jménech a adresach shromazdéné pti narodnich séitanich lidu zniceny do jednoho roku po
jejich shromézdéni (a to jak fyzické papirové scitaci formulate, tak vSechny elektronické verze
téchto tdaji). Takova omezeni velmi komplikuji vytvaieni dlouhodobych datasetli, protoze
spojovani zaznamu se opirat o informace, jako je v€k, pohlavi, misto narozeni, ndbozenstvi,

v

nejvyssi dosazené vzdelani a podobné. [1]

1.4.2 Zdravotnictvi

Vedle celostatniho sc¢itani lidu je zdravotnictvi druhou oblasti, kde se spojovani zaznamil
vyuziva jiz nékolik desetileti. Podrobné informace shromézdéné I1ékafi, nemocnicemi,
zdravotnimi pojistovnami a 1ékdrnami poskytuji v priabéhu zivota ¢lovéka podrobny obraz
o jeho zdravotnim stavu. Tyto informace maji v populacnim méfitku obrovskou hodnotu.
Spojené zdravotni tdaje umoznuji opétovné vyuZiti stavajicich zdroji udajii pro nové studie,
¢imz se snizuji naklady a usili pfi ziskdvani daji. Napiiklad spojeni adres pacientl
s prostorovymi daty mtze vést k odhaleni korelaci mezi faktory Zivotniho prostredi a mistnimi

ohnisky ptipadi onemocnéni. [1]

Prvni velka studie spojovani zdznami ve zdravotnictvi vznikla ve Spojeném kralovstvi v 60.
letech 20. stoleti. Cilem této studie pod ndzvem Oxford Record Linkage Study, bylo vyvinout
nové pocitacové techniky spojovani zdznami a aplikovat tyto techniky na tdajich o narozeni,
umrti a nemocnicnich tidajich ptiblizn€ 350 000 osob. Tato studie umoZznila studovat souvislosti
mezi urcitymi nemocemi a pomoci dlouhodobych porovnatelnych dat analyzovat umrtnost
z povolani, migraci a souvisejici socioekonomické faktory. DalSim velmi dilezitym
na svété probihal od poloviny 90. let v Zapadni Australii. Na zaklad¢ postupu oddélovani
osobnich identifikatorti nutnych pro spojovani zaznamti od zdravotnich informaci potiebnych

pro vyzkumné studie byly spojeny zadznamy z riznych zdravotnich (i nezdravotnich) zdroji
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a pro kazdou identifikovanou osobu byl vytvofen fetézec zdznamu. V rdmci tohoto programu
bylo vytvoteno vice nez 700 vystupti. Nékteré z vyznamnych vysledkti zahrnuji zlepSeni
zdravotni politiky (napft. pravidelné l¢kaiské prohlidky pacient s duSevnim onemocnénim)
a zmény v klinické praxi (napf. instalace defibrilatort ve vSech ambulancich a nemocni¢nich

oddé¢lenich nebo komunitni sluzby pro psychiatrické pacienty ohrozené sebevrazdou). [1]

Podobné iniciativy v oblasti spojovani zdravotnich udaji zavedla fada dalSich zemi. Nicméné
citlivost osobnich zdravotnich zaznamii a obavy o soukromi a diivérnost vsak dosud omezovaly
Siroké pouzivani porovnavani udajii ve zdravotnictvi v mnoha zemich. V disledku toho se
souCasné¢ vyzkumné usili zaméfuje na vytvoreni technik, které umoznuji porovnavani udaji

a zaroven zachovavaji soukromi dotéenych udaji. [1]

1.4.3 Narodni bezpec¢nost

Po teroristickych utocich na USA v roce 2001 americkd vlada (stejné jako vlady dalSich
zapadnich zemi) vyrazné zvysila své usili a financovani pokrocilych analytickych programit
s cilem Iépe odhalovat, a dokonce piedchazet budoucim teroristickym ¢inim. Ve srovnani
voln¢ organizovani v tajnych sitich a jednotlivych bunikach, skryvaji se, utoci ztidka a ziskéavaji
finan¢ni prostfedky z riznych zdroji. Nicméné i teroristé zanechavaji transakce a zdznamy
o své komunikaci a ¢innosti v online prostoru. Cilem protiteroristickych iniciativ, jako jsou
programy TIA (Total Information awareness) a MATRIX (Multistate Anti-Terrorism
Information Exchange System), bylo uplatnit pokrocilé techniky z oblasti, jako je spojovani
zdznamu, dolovani dat, biometrie, zpracovani ptirozen¢ho jazyka a rozpozndvani obrazu,
k odhaleni neobvyklych vzorct v rdmci riznych databéazi a napti¢ nimi. Databaze, které¢ mély
byt v téchto programech zptistupnény, pochdzeji jak z vladnich agentur, tak ze soukromych

organizaci, jako jsou banky, letecké spolecnosti, letecké Skoly a autoptijcovny. [1]

Problémy spojené s pouzitim spojovani zdznamu v takovych aplikacich jsou rGznorodé.
Databaze, které je tfeba porovnat, jsou velmi rozsédhlé a obsahuji mnoho milioni zaznamt
a jsou také velmi rozdilné. V téchto databazich jsou ulozeny rizné daje o jednotlivcich, které
jsou pravdépodobné shromazd’ovany v riznych ¢asovych okamzicich, a proto se idaje o adrese
a jménu stejné osoby mohou lisit. Zlocinci a teroristé také pravdépodobné pouzivaji falesné
nebo upravené identity, aby skryli své aktivity, proto najit velmi maly pocet potencialnich
teroristli z populace Citajici stovky milionit osob je podobné jako najit jehlu ve velmi velké

kupce sena. Presnost modelti pro spojovani zdznaml musi byt extrémné vysokd, protoze jinak
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se pocet (potencialné falesnych) pozitivnich shod mize stat nastrojem, ktery brani efektivnimu

vySetfovani. [1]

1.4.4 Odhalovani a prevence trestné ¢innosti a podvodi

Boj proti trestné ¢innosti a podvodim se dnes opira o sofistikované informacni systémy, které
umoznuji presnou identifikaci osob podezielych z trestného ¢inu nebo podvodu. Nedilnou
soucasti téchto modernich informacnich systému pro boj s kriminalitou jsou techniky spojovani
zaznamu. Zlocinci pti vyslechu policisty bézné uvadéji pozménéné nebo dokonce smyslené
identifika¢ni osobni udaje. Témito klamavymi identifikatnimi udaji mohou byt naptiklad
adresy znamych, data narozeni zemielych osob nebo falesnéd ¢isla socidlniho pojisténi ¢i
fidi¢skych prukazi. Proto je hlavni vyzvou pfi pouziti spojovani zaznami v oblasti odhalovani
trestné ¢innosti a podvoda skutecnost, Ze na rozdil od vétSiny jinych oblasti nedochazi
k odchylkdm a chybam pouze v disledku nepozornosti pii zadavani udajii a ménici se povahy
osobnich udajt osob, ale proto, Ze jednotlivci zamérné upravuji své udaje, jelikoz nechtéji byt
identifikovani. Tyto zdmérné zmény jsou provadény takovym zplisobem, ze upravené uidaje
vypadaji skutecné (a pfipadné odpovidaji jiné osob¢) a podobaji se "nevinnym" odchylkdm

nebo chybdm, které mohly vzniknout ndhodou. [1]

Techniky spojovani zdznami mohou pomoci odhalit, zda tyto klamavé udaje o totoznosti
odpovidaji skute¢né osob¢, ¢i nikoli. Aby byly techniky spojovani zdznami v této oblasti
pouziti efektivni, musi umoznit odhaleni potencidlné shodnych zdznamii v (témét) redlném
case, tj. béhem nékolika sekund. Podobnou aplikaci, kde se stale Castéji pouziva spojovani
zaznaml, je ovéfovani totoznosti zaméfené na omezeni trestnych ¢inli souvisejicich
s totoznosti. V mnoha zemich dochazi k nartstu trestnych ¢inti kradeze totoznosti, coz ma za
nasledek miliardové ztraty finan¢nich organizaci a vazné socialni disledky pro dotéené osoby.
K trestnym ¢inim spojenym s identitou dochazi, kdyZ podvodnik ziska ptistup ke sluzbam
avyhoddm pomoci faleSné identity. Se stdle rozSifen&jSim vyuZivanim elektronickych
finan¢nich transakci a online sluzeb vefejné spravy se stalo nezbytnym ovéfit identitu
nepiitomnych ucastnikl s vysokou mirou jistoty. Na zaklad¢ statistické analyzy 300 miliont
uctd bylo oznameno, Ze pfiblizn€ 90 % Usp&$né otevienych podvodnych bankovnich ucth
v USA pouZiva syntetickou identitu, pfi¢emz témét 75 % vSech ztracenych dolari je zplisobeno

podvody se syntetickou identitou. [1]

Spojovani zaznamu je kliCovou soucasti oveéfovani totoznosti, protoze umoziuje porovnat

identifikac¢ni tdaje poskytnuté jednotlivcem s riznymi databazemi, které obsahuji ovéfené

22



a pfesné zaznamy o subjektech. Takové databdze mohou zahrnovat registrace volicl (znamé
také jako seznamy volicl), databaze fidi¢skych prikazi a Cisel socialniho pojisténi ¢i telefonni
seznamy. Srovnani zdznamu z téchto databazi umozni vytvofit celkovy obraz o posuzované
osob¢ a vypocitat rizikové skore, které poskytuje ukazatel pravdépodobnosti, zda se predlozené
identifikacni tidaje vztahuji ke skutecné osobé¢, ¢i nikoli. Podobné jako pti spojovani zdznamu
pouzivanych v boji proti trestné Cinnosti je zapotiebi porovnavat v redlném case proud

jednotlivych zaznamt dotazli v nékolika rozsahlych databazich. [1]

1.4.5 E-commerce

Vzhledem k tomu, ze spotiebitelé po celém svéte stale Castéji vyuzivaji k nakupovani
spotfebniho zbozi a sluzeb internet, staly se oblibenymi webové stranky, které poskytuji
srovnani cen. Tyto strdnky umoziiuji spotiebitelim bud’ zadat dotaz na urcity vyrobek, nebo
prochézet kategorie, typy a znacky vyrobkd. Vyzvou pro tyto srovnavaci nakupni stranky je
urcit, které popisy vyrobki v rtiznych internetovych obchodech odpovidaji stejnému zbozi.
Prestoze nékteré typy zbozi maji jedinecné identifikatory, jako jsou ¢isla ISBN u knih, nebo
systémy, jako je elektronicky kod vyrobku (EPC), 1 pfesto se Casto popisy téhoz vyrobku

v né€kolika internetovych obchodech zna¢né 1isi. [1]

Aby bylo mozné piesn¢ a komplexné porovnat ceny jednotlivych spottebitelskych produkti,
musi byt srovnavaci nakupni stranka schopna ptresné urcit, které popisy produktl se vztahuji ke
stejnému skutecnému produktu. V porovnani s jinymi typy Gdaji, které se béZné pouZzivaji pro
porovnavani dat (jako jsou udaje o jménech a adresidch osob), vyZaduji rozdily v popisech

spotiebnich vyrobkil odlisné miry podobnosti. [1]
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2 PREDZPRACOVANI DAT

Proces piedzpracovani dat, nékdy také nazyvany Cisténi dat, je technika, jejimz cilem je opravit,

odstranit nebo zménit data na zaklad¢ jejich hodnot. Pfedpoklada se, ze nové hodnoty zlepsi

wev

2.1 Predzpracovani dat u spojovani zaznami a deduplikace

Ptedzpracovani dat je ¢asto opomijenym, ale dilezitym krokem v procesu spojovani zdznamu
a deduplikace. Diivodem, pro€ je predzpracovani dat tak dilezitym krokem, je skutecnost, ze
vétSina databazi a datasetd obsahuje Sum, nekonzistentni a chybéjici data zplisobena tfadou
faktori. Vyzkum naznacuje, ze kvalitnéj$i vstupni data vedou ke zlepSeni kvality spojovani
zaznamu. Napiiklad prvni studie pravdépodobnostniho spojovani v oblasti zdravotnictvi
ukézaly, Ze vét§i mnoZstvi osobnich identifika¢nich udajii vyrazné zlepsilo presnost vysledki
spojovani. Pti absenci siln¢ identifika¢nich osobnich idajti bylo ¢isténi dat shledano jako jeden
z klicovych zptsobtl, jak zlepsit kvalitu spojovani. Odbornici Casto oznacuji ¢isténi dat za

klicovy krok, ktery si mize vyzadat az 75 % samotného Usili pfi spojovani zaznamda. [1][5]

2.2 Problémy datové kvality spojené se spojovanim zaznamii a deduplikaci
jsou presnost a konzistence, jelikoz velka ¢ast usili v krocich indexovani, srovnavani
a klasifikace se zabyva nepfesnymi a nekonzistentnimi daty. Pfesnost dat pfedstavuje uroven,
do jaké data odpovidaji skutec¢nosti. Konzistence predstavuje, jak se shoduje format a kodovani
jednotlivych hodnot atributi mezi jednim nebo vice datasety. Pokud by data byla dokonalé
kvality, pak by se spojovani zdznamti mohlo provadét pomoci jednoduchych operaci spojovani
databazi a nebylo by zapotiebi zadnych sofistikovanych indexovacich technik nebo pfibliznych
porovnavacich funkci. Dokud jsou vSak data nedokonalé kvality, jsou zapotiebi techniky, které
se dokdZou vyporadat s nepfesnymi a nekonzistentnimi daty a zaroveni dosdhnout vysoké

kvality porovnavani. [1][6]

2.3 Techniky ciSténi dat

Pfi spojovani zdznaml se mizou pouzivat rtizné techniky ¢iSténi dat. Nekteré metody Cisténi
se zam¢fuji na jednoduchou transformaci fetézcli do specifické reprezentace, aniz by ve
skutecnosti ménily vyznam. Dalsi techniky se zaméfuji na zménu informaci v atributech
zaznamu, a to bud’ odstranénim neplatnych hodnot, zménou hodnot, nebo pfifazenim prazdnych

hodnot. Nékteré z téchto technik budou v dal$im textu popsany. [5]
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2.3.1 Preformatovani hodnot

Hodnoty dat lze jednodu$e zménit na novy format, aniz by se ztratila né¢jaka informace. Tim je
zajisténo, ze vSechna data jsou ve spoleCném standartu pro porovnavani pii spojovani.
Naptiklad dva datasety, které uchovavaji datumy v razném formatu (napiiklad 18.02.99 a 18.
unora 1999), je tieba pro porovnani zmeénit na spolec¢ny format. Touto transformaci se neméni
zadna data, pouze jejich reprezentace. Tato technika je nezbytnd pro zajiSt€éni moznosti

porovnavani shodnych atributii zdznami. [5]

2.3.2 Odstranéni interpunkce
Neobvyklé znaky a interpunkéni znaménka se z textovych fetézcti obvykle odstranuji. Nazvy
s mezerami, poml¢kami nebo apostrofy mohou byt s vétsi pravdépodobnosti zkresleny a jejich

odstranénim lze odstranit ptipadné rozdily mezi témito hodnotami. 5]

2.3.3 Odstranéni alternativnich chybéjicich hodnot a neinformativnich hodnot

Datasety mohou casto obsahovat specidlné¢ kodované vstupni hodnoty, které jsou pouzity,
pokud nejsou k dispozici zddné informace — naptiklad "9999" pro chybéjici postovni smérovaci
¢islo. Rlizné datasety mohou obsahovat informace, které nejsou pro proces spojovani uzite¢né
jako naptiklad ptipady, kdy zdznamy o pfijeti do nemocnice obsahuji "Dité Viktorie" v atributu
pro jméno nebo "NEZNAMA ADRESA" v atributu pro adresu. Pii tradi¢nim
pravdépodobnostnim spojovani, pokud jsou dv€é proménné se shodnymi hodnotami obé¢
ozna¢eny napiiklad jako "NEZNAMA ADRESA", by tyto proménné pfedstavovali shodu
a pfispivaly by pozitivné k celkovému skoére podobnosti zdznami, coz by mohlo vést
k nepfesnym vyhodnocenim. Spojovani zahrnujici chybé&jici nebo prazdnou hodnotu obvykle
neziskd zadné pozitivni ani negativni skore. Proto jsou tyto specidlni hodnoty bézné

odstrafiovany. [5]

2.3.4 Fonetické kodovani

Vytvofenim kodovani fonetické informace obsazené v textové proménné (napf. piijmeni) je
mozné spojovat jména, kterd jsou zapsana odlisn¢, ale zné&ji stejné. Fonetické kddovani je
béZnou technikou pfi spojovani zadznamii. Mezi bézné kodovaci algoritmy pouzivané pfi

spojovani zaznam patii Soundex, NYSIIS a Metaphone. [5]
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2.3.5 Standardizace nazvu a adresy
Standardizace jména nebo analyza jména je proces rozkladu celého jména osoby na jednotlivé
slozky. Napftiklad pole jména se zdznamem "Ing. Honza Petr Pavel" Ize rozlozit na titul, jméno,

druhé jméno a piijmeni a tyto slozky lze jednotlivé porovnat. [5]

Podobné¢ lze adresu rozdélit na ¢asti, jako je Cislo ulice, ndzev ulice a typ ulice. Vytvofenim
vice proménnych timto zplsobem zapficini ze malé rozdily mezi zdznamy, jako je naptiklad

odlisné potadi, maji mensi vliv na spojovani téchto zaznami. [5]

2.3.6 Vyhledavani prezdivek

Soubor ptezdivek, ktery obsahuje bézné prezdivky a zdrobnéliny jmen, lze pouzit k pievodu
predeslych jmen na béznou hodnotu. Pomoci vyhledévani pfezdivek lze osobé zaznamenané
jako Pepa v jednom datasetu a Josef v jiném datasetu pfitadit stejné kiestni jméno, coz mize

tyto zdznamy spojit. [5]

2.3.7 Prirazeni pohlavi
U zaznamu s chybéjici hodnotou pohlavi Ize tuto hodnotu odhadnout na zékladé kiestniho

jména. To vyzaduje vyhledavaci tabulku, které ptifadi bézné kiestni jména k pohlavi. [5]

2.3.8 Konzistence v zaznamu

Zaznamy obsahujici nekonzistentni proménné lze upravit a tuto nekonzistenci odstranit.
Naptiklad zaznam o adrese s hodnotu Bil¢ Piedmésti Pardubice a poStovnim smérovacim
¢islem 580 01 je nekonzistentni, protoZe se jedna o nespravné postovni smérovaci ¢islo pro tuto
¢ast Pardubic. Problémem této techniky cisténi ale je, Ze Casto neni jasné, kterou proménnou

zmgenit, aby se tato nekonzistence odstranila. [5]
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3 TECHNIKY SNiZENI POCTU SROVNANI

Naivni spojovani datasetu s n, zaznamy s datasetem s n; zdznamy vyzaduje jako pocatecni
krok provedeni n,n; porovnani, kde deduplikace jednoho datasetu s n zdznamy vyzaduje
provedeni n(n — 1)/2 porovnani. I kdyz by byla samotna porovnani relativné nenaro¢na na
vypocet a dataset by mél stfedni velikost, mize byt tento krok vypocetné netnosny. Z tohoto
divodu ve vétsin€ realnych aplikaci spojovani zaznamt je nutné vytadit velky pocet dvojic
zaznam, aniz by bylo provedeno uplné porovnani obou zaznami, coz je proces zndmy jako
indexovani nebo nékde také nazyvany jako blokovani. UloZi§té a dal3i aspekty ¢asto vedou
k dalSimu kroku a to filtrovani, kdy jsou vyfazeny dvojice zdznamii, u nichz je velmi

nepravdépodobné, Ze by se jednalo o skute¢né shody (true matches). [2]

3.1 Metody blokovani a indexovani

Za ucelem zmenSeni vyhleddvaciho prostoru bylo v posledni dobé navrzeno mnoho
blokovacich metod, z nichz nékteré budou v nasledujici ¢asti uvedeny. Hlavni myslenkou
blokovani je seskupeni podobnych zaznamd, tzv. blokl nebo shluki, s vyuzitim dostupnych

informaci z té€chto zdznamu. [7]

3.1.1 Standardni blokovani

Metoda standardniho blokovani rozdéluje zaznamy do vzajemné se vylucujicich blokd, pficemz
zaznamy v kazdém bloku sdileji identickou hodnotu blokovaciho klice (blocking key).
Blokovaci kli¢ je hodnota slozend z atributli zdznamt v datasetu. Pfikladem blokovaciho klice
muze byt prvnich pét znakl atributu piijmeni. Blokovaci kli¢ mtize byt také slozen z vice nez
jednoho atributu, naptiklad atribut poStovniho smérovaciho ¢isla v kombinaci s atributem
jména. Pfi vybéru blokovacich klict je tteba zvaZit kompromis mezi vyhodami a vydaji. DalSim
hlediskem pifi vybéru blokovacich klict jsou chybové charakteristiky pouzitych atributl
zdznamu. Pro dosazeni vysoké piesnosti spojeni je vhodné&jsi pouzit jako blokovaci kli€ atributy
s nejmensi chybovosti. Jako zpiisob zmirnéni vlivu chyb v blokacnich kli¢ich se rovnéz pouziva
vice blokacnich kli¢t. Dalsi strategii, jak snizit vliv pravopisnych a transkripénich chyb
v atributech zdznam pouzivanych jako blokac¢ni klice (typicky atributy jména a adresy), je

pouziti fonetickych kddovani téchto atributii, jako je Soundex nebo NYSIIS. [2][7]

Ve standardnim blokovani zavisi po€et vygenerovanych pari zdznami na poctu blokt a jejich
velikosti. Za pfedpokladu, Ze se maji propojit dva datasety po n zdznamech, vysledkem

blokovaciho klice je b blokl a kazdy blok obsahuje n/b zaznamd, je vysledny pocet dvojic
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zaznamu —-. Jednd se samoziejmé o idealni pfipad, ktery je u realnych dat t€Zko dosazitelny.

Obecné proto plati, Ze pocet dvojic zdznamil je 2?:1 n?, kde n; je poet zdznamii v bloku i.

Tudiz pocet porovnavanych dvojic zdznamii miiZze byt dominantni u velkych blokt. [7]

3.1.2 Sorted neighbourhood indexovani

Sorted neighbourhood indexovani, které predstavili Hernandez a Stolfo v polovin¢ 90. let, je
prvni alternativni technikou ke standardnimu blokovani. Tato metoda funguje na principu, kdy
namisto generovani blokl podle blokového klice jsou zaznamy setfidény na zékladé tfidiciho
klice (sort key), a postupného posouvani okna pevné velikosti w (kde w > 1) nad settidénymi
zaznamy. Zaznamy v tomto okné jsou poté navzajem sparovany a zafazeny do seznamu

kandidatnich dvojic zaznam. [1][7]

Standardni blokovani Sorted Neighbourhood indexovani
b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8 b9 Db10 b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8 b9 b0
al
a2
a3
ad
as
ab
a7 a7
as as
a9 a9
all alo

Obrazek 2: Porovnani standardniho blokovani a sorted neighbourhood indexovani?
Kritéria pouzivana pro definici dobrého klice tfidéni se 1i8i od kritérii pouzivanych pro definici
dobrého klice blokovani. Zatimco blokovaci kli¢ musi vyvazovat kvalitu generovanych dvojic
kandidatnich zaznamt (kolik pravdivych shod je zahrnuto) s velikosti generovanych bloku
(atedy poctem vyslednych dvojic kandidatnich zdznamt), definice tfidiciho kli¢e musi byt
konkrétnéjsi a jemngjsi, aby tfidéni datasetu pfiblizilo podobné zaznamy k sobé. Dullezitym
faktorem pii definovani klice pro tfidéni je skute¢nost, ze tfidéni datasetu je velmi citlivé na
zacatek klice, zejména na prvni znak. Napiiklad dvé podobné hodnoty jmen "christina"

a "kristina" si nebudou blizké, pokud je tfidéni zaloZeno na jménech. Podobné jako u definic

2 vlastni zdroj

28



vice blokovacich klict, které se bézné€ pouzivaji pro standardni blokovani, je vyhodné provést

nékolik iteraci pfistupu s pouzitim riiznych definic tfidicich klict. [1][7]

Pouziti okna omezuje pocet moznych porovnani dvojic zdznamu pro kazdy zdznam na 2w — 1.
Vysledny pocet porovnanich dvojic zdznamii za ptfedpokladu dvou datasetli po n zdznamech je
vypocitan metodou wn. Jeden z problémii metody nastava, pokud je pocet zdznami v bloku
vetsi nez velikost okna. Napiiklad pii tfidicim kli¢i pfijmeni mohou mit stovky zaznamt
hodnotu "Novak", a pokud je velikost okna mala, nebudou porovnany vSechny zaznamy
s hodnotou pifijmeni "Novak". Tento nedostatek je mozné vyfeSit dynamickou zménou
velikosti okna w podle hodnot tfidiciho kli¢e. Velikost okna se zvétsuje, dokud jsou si klice
v setfidéném atributu podobné podle funkce porovnavani fetézc. Okno pokryje sekvenci
ttidicich klict (a jejich zaznami), které maji vz4jemnou podobnost vyssi nez urcity prah

podobnosti. [1][7]

3.1.3 Problémy standardniho blokovani a sorted neighbourhood indexovani

Jednim z hlavnich problému u téchto technik je zpracovani chybé&jicich hodnot, kdy standardni
blokovani, ani sorted neighbourhood indexovani neposkytuji Zadné vyznamné zplisoby oSetieni
chybéjicich hodnot. Proto se pfi pouziti téchto metod v praxi chybé&jici hodnoty obvykle
odstranuji vynechanim tadki nebo sloupcii ze spojovanych dataset. Ve skute¢nosti jsou vsak
chybé¢jici hodnoty pouze chybéjici. Skutecnost, Zze hodnota v ur€itém zaznamu chybi,
nepotvrzuje ani nepopira spojeni tohoto zdznamu s jinym zdznamem. Proto je ¢asto Zadouci

povolit ur€ité omezené parovani chybejicich hodnot. [8]

Dalsim problémem zminénych metod je netolerance pro neshody atributi. Zaznamy, které se
vztahuji ke stejné entité, Casto obsahuji rozdily v hodnotach atributu , které by je mohly
z hlediska tfidéni vyrazné odliSit. Naptiklad u zdznami uvedenych v Tabulka 1 nize se
zaznamy tykaji dvou osob Veroniky a Josefa, z nichZ kazd4 osoba mé dvojici zdznamui. V kazdé
dvojici zdznamu jsou tii atributy, kterd se bud’ pfesné shoduji, nebo maji vysokou shodu.
V obou ptipadech se vSak nejedna o stejna tii atributy. V situacich, jako je tato, by bylo Zadouci
pravidlo pro vybér dvojice zaznami typu "libovolné tii hodnoty z péti atributu se pfiblizné

shoduji". [8]

Tabulka 1: Ukéazka tabulky uZivateld s duplicitnimi hodnotami®

Jméno Piijmeni Adresa Datum narozeni | Rodné ¢islo
Veronika Novéakova Strukov 35 27.01.1992 925127/1245

3 vlastni zdroj
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Verca Vesela Strukov 35 27.01.1992 925127/2478
Josef Kucera Hostéjov 54 18.06.1978 780618/1234
Josef Kucero Kutrovice 123 18.06.1978 780618/1234

Indexovani na tento zptisob lze konstruovat pomoci priniki a sjednoceni standardnich
blokovych indext nebo sorted neighbourhood indext. Ale pocet jednotlivych indext, které by
bylo tfeba vypocitat a spojit, by se rychle stal nepraktickym. V situacich, jako je tato, mtize byt

uziteny algoritmus, ktery tento typ porovnavani poskytuje snadnéji. [8]

3.1.4 Q-gram indexovani

U dat, ktera jsou zneciSténa a obsahuji velké mnozstvi chyb a variaci, nemusi byt standardni
blokovani ani sorted neighbourhood schopny vlozit zdznamy do stejnych blokd, naptiklad
pokud se zacatek hodnoty tfidiciho klice 1i$i. Cilem indexovani zaloZzeného na Q-gramech je
ptekonat tuto nevyhodu generovanim variant kazdého blokovaciho klice a pouzit tyto varianty
jako konkrétni indexovaci kli¢e pro standardni ptistup zalozeny na blokovani. Kazdy zaznam
je vlozen do nékolika blokd podle variant vygenerovanych z jeho klice. Pfi indexovani
zalozeném na Q-gramech se kazda hodnota blokujiciho (nebo tfidiciho) klice ptevede na
seznam g-grami urCit¢é minimalni délky, kterd je urfena uzivatelem zvolenym limitem
t (t < 1). Q-gram (nékdy také n-gram) je podretézec o délce q znakl. Obvyklé moZnosti pro
q jsou ¢ = 2 (bigramy nebo digramy) nebo ¢ = 3 (trigramy). Retézec, ktery ma c znak,
obsahuje k = (¢ —q + 1) g-grami s | = max(1, [k X t]) délkou nejkratsiho podseznamu
a celkovym pocétem podseznamu s, vypocitanych pomoci vzorce s = {‘zl('f) Seznam g-
grami fetézce se generuje pomoci metody klouzavého okna (sliding window), ktera z fetézce
s vybira q znaki na libovolné pozici od 1 do k fetézce. Naptiklad seznam bigramd, ktery je

generovan z fetézce "katefina", je ["ka", "at", "te", "et", "f1", "in", "na"]. [1][9][10]

Jednou z vyhod indexovani zaloZeného na q-gramech je schopnost piekonat chyby
a nesrovnalosti v blokac¢nich kli¢ich. Vysledkem je, ze zdznamy odpovidajici skutecnym
shoddm budou s vétsi pravdépodobnosti seskupeny ve stejném indexovém seznamu, 1 kdyz
jejich klice vykazuji odchylky. To vede k porovnavéani vice pravych shod nez standardni
blokovani i techniky sorted neighbourhood indexovani, a tim ke zlepSeni kvality porovnavani.
Nevyhodou vsak je, Ze se vygeneruje mnohem vétsi pocet kandidatnich dvojic zdznamt, coz
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doporucovano pro spojovani nebo deduplikaci velkych datasett. [1][9]
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3.1.5 Canopy Clustering

Canopy shlukovani je dvoukrokova metoda shlukovani pro vice rozmérné datasety. Pti pouziti
pro indexovani ji lze chapat jako shlukovani zaznamii v datasetech, které maji byt porovnany
nebo deduplikovany tak, Zze zaznamy, jez jsou si navzajem podobné, jsou vlozeny do stejného
shluku. Nevyhodou vétSiny shlukovacich algoritmil je to, ze jsou Casto velice vypocetné slozité,
coz jde pfimo proti zdsadam indexovani, které by mélo byt vypocetné levné, aby bylo mozné
generovat dvojice kandidatnich zaznamti rychlym a Skalovatelnym zptisobem. Z hlediska
vypocetni rychlosti se Canopy shlukovani lisi od ostatnich algoritml primarné tim, ze klicova
myslenka tohoto pfistupu zahrnuje pouziti levné, ptiblizné miry vzdalenosti mezi blokovymi
kli¢i k efektivnimu rozdéleni dat do prekryvajicich se shluku, které se nazyvaji canopy. Kazdy

shluk se pak stava blokem, z néhoz jsou generovany dvojice kandidatnich zdznami. [1][7]

Shlukovani se pak provadi méfenim ptesnych vzdalenosti pouze mezi body, které se vyskytuji
ve spolecném canopy. V piipad¢ blokovani se pro vypocet podobnosti mezi blokovymi klici
anaslednym vytvorenim skupin canopy pouziva bud Jaccard nebo TF/IDF (Term-
Frequency / Inverse Document Frequency), kde se obé tyto funkce pouzivaji také pro piiblizné

porovnavani fetézcii. Vysledkem vytvofeni skupiny canopy je, ze pouze zdznamy ve stejné

y D o X o ner (o fn?
canopy se podrobn¢ porovnaji. Pocet dvojic zaznamu, které vrati z canopy shlukovani, je —
c

kde c je pocet skupin canopy a f je primérny pocet canopy, do kterych zaznam patii. Parametry

by mély byt nastaveny tak, aby f bylo malé a c velké, aby se snizilo mnozstvi vypoctt. [1][7]

3.2 Meta-blokovani

Blokovani je typickd metoda, kterd sniZzuje pocet parovych porovnani tim, ze podobné entity
rozdéli do blokt a provadi pouze porovnani v rdmci kazdého bloku. Vétsina blokovacich metod,
které zpracovavaji data, pouziva redundanci, coz znamena, Ze kazdy profil entity (entity profile)
je umistén ve vice blocich. Profily entity jsou zdznamy v datasetu, které potencialné patii
k n¢jaké entity. VétSina metod blokovani je ve skutec¢nosti pozitivné redundantni, ¢im vice
blokii dvé entity sdileji, tim je pravdépodobnéjsi, Ze se budou shodovat. Na druhou stranu
redundance zahrnuje dva druhy zbytecnych porovnani, a to nadbyte¢na porovnavani opakované
stejného profilu entity ve vice blocich, zatimco pfebyte¢né (superfluous) porovnavaji profily,
které se neshoduji. Z toho diivodu vznikly metody meta-blokovani, jejichz cilem je
restrukturalizovat kolekci blokii na novou, ktera mé niz§i pocet porovnani, coz zvySuje

efektivitu tim, ze se piekryvajici bloky zbavuji zbyte¢nych porovnani. [11]
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Meta-blokovani je nezavislé na metodach blokovani které byly pouzity, protoze je dostatecné
obecné na to, aby zvladlo jakoukoli kolekci bloki s pozitivni redundanci. Je dalezité mit na
paméti ze meta-blokovani nenahrazuje, ale dopliiuje stavajici blokovaci metody. Stavajici
techniky meta-blokovani funguji ve dvou fazich. Nejprve transformuji kolekci vstupnich blok
do grafu oznacovaného jako blokovaci graf (blocking graph), kde profily entit slouzi jako uzly
a hrany spojuji dva uzly, pokud se profily vyskytuji spolecné alespon v jednom bloku. Tento
graf je navrzen tak, aby eliminoval vSechna nadbyte¢na porovnani tim, ze kazdou dvojici
spolecné se vyskytujicich profili spojuje jedina hrana, coz znamend, ze se porovnavaji pouze
jednou. Ve druhé¢ fazi se pouzivaji techniky meta-blokovani, které z grafu vytazuji nadbytecné
porovnani. Za timto ucelem se kazd¢é hrané ptiradi vaha na zaklad¢ vlastnosti redundantnich
blokovych kolekei, které tikaji, Ze podobnost mezi dvéma profily entit je umérna jejich
spoleénému vyskytu v blocich. Vysoké vahy jsou piifazeny shodnym hranam (tj. hranam, které
pravdépodobné spojuji duplicity) a niz§i vahy neshodnym hrandm. K odstranéni hran s nizkymi
vahami, a tedy k vyfazeni ¢asti nadbyte¢nych porovnani, Ize pouzit rizné otfezavaci algoritmy.
Naptiklad jedna z takovych strategii, nazyvana Weight Edge Pruning, vyfazuje vSechny hrany,

které maji niz8$i vahu, nez je priméernd véha hrany v celém grafu. [12][13]
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4 POROVNANI ATRIBUTU A ZAZNAMU

Jak jiz bylo uvedeno v pfechozich kapitolach, data pouzivana pii spojovani zdznami mohou
byt a asto i jsou nekvalitni. Mohou obsahovat chyby a (typografické) odchylky, hodnoty jmen
a adres se mohou v pritbéhu ¢asu ménit a pro mnoho osobnich a jinych jmen miize existovat
nekolik platnych tvart. Ani sofistikované techniky cisténi a standardizace dat nejsou vzdy
schopny vytvofit vysoce kvalitni data, kterd pfevedou hodnoty do piesné stejné podoby pro
vSechny atributy v paru zaznamd, které se vztahuji k stejné entité. Namisto porovnavani hodnot
atributl mezi dvéma zaznamy pouze pomoci ptesné shody je zasadni pouzivat takové

porovnavaci funkce, které vraceji tdaj o tom, jak jsou si dvé hodnoty atributti podobné. [1]

4.1 Presné porovnani
Nejjednodussi porovnavaci funkci je funkce ptesné shody dvou hodnot atributi s;a s,. Tato
funkce pocita pouze presnou podobnost. [1]

. 1.0 ifs; = s,,
Slrnexact( S1'52) = {0.0 ifSi + S; 4.1)

Pokud se jedna o fetézcové hodnoty, existuji dveé rozsifené varianty funkce presného shody.
V prvni variant¢ se pro ptesné porovnani bere v ivahu pouze zacatek (nebo konec) dvou hodnot
atributu. Pokud je prvnich x znaki fetézcové hodnoty oznaceno pomoci s[1 : x] a poslednich
y znakl pomoci s[y : n], kde n je pocet znakl v fetézci, pak 1ze definovat dvé porovnavaci

funkce takto: [1]

_ 1.0 ifs;[1: x] =s,[1:x],
SiMeruncate begingo (S1,52) = {0.0 if 511[1 tx] # 522[[1 : x]] (*42)
, 1.0 ifs;[y : n] = s,[y : n],
SiMeruncate end(y) (81, 52) = {o.o ifsll[y tn] # szz[[y : n]] (4-3)

Druhou variantou pfesného porovnavani fetézct je technika kdy, nejprve zakodujeme hodnoty
fetézcll 51 a s, pomoci fonetické kddovaci funkce. Tato kodovani nahrazuji ptivodni hodnoty
fetézcli kody tak, Zze podobné znéjici fetézce jsou nahrazeny stejnym kodem. Kody vracené

z kddovaci funkce jsou poté porovnany. [1]

1.0 if encode(s;) = encode(s,),

0.0 if encode(s;) # encode(s,). 4.4)

Simencode(slfsz) = {
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4.2 Algoritmy edita¢ni vzdalenosti

Funkce pro porovnavani fetézct, které jsou zalozeny na konceptu edita¢ni vzdalenosti, funguji
na principu pocitani nejmensiho poctu edita¢nich operact, které jsou nutné k pfevodu jednoho
fetézce na jiny. Razné implementace tohoto konceptu umoziuji provadét rizné editacni
operace, véetn¢ vkladani znakd, nahrazovani znakl, mazani znakli nebo nahrazovani znakd.
Obecné je editacéni vzdalenost mezi dvéma fetézci s; a s, minimalni cena transformace s; na
s, pomoci zadané sady editacnich operaci s ptifazenymi funkcemi. Naklady na transformaci
pak odpovidaji souctu nakladii na jednotlivé editatni operace. Jednim z nejznaméjsich
a nejzékladnéjSich algoritmli z této kategorie porovnani fetézcli je LevenStejnova editacni

vzdalenost zndma také jako zékladni editacni vzdalenost. [1][14]

4.2.1 Levenshteinova editacni vzdalenost a Damerau-Levenshteinova vzdalenost
Levenshteinova editatni vzdalenost je definovdna jako nejmensi pocet vlozeni, vymazani
a zamén jednotlivych znakt, které jsou nutné k prevodu jednoho fetézce na jiny. Jednd se
o specidlni pifipad editaéni vzdalenosti, protoze pouziva jednotkovou véhu a tfi zdkladni
edita¢ni operace. Pomoci algoritmu dynamického programovéni Ize vzdalenost (pocet Gprav)
mezi dvéma fetézci s; a s, vypocitat v case O(|s;| X |sz]). Z dvojice feté€zcl se vytvoii matice
d, ktera se pouziva k vypoctu editacni vzdalenosti mezi fetézci. Bunika d[i,j] v fadku i (0 <
i < |sq]) a sloupci j (0 < j < |sy]|) téchto matic odpovidd poctu Uprav potiebnych
k ptfevodu prvnich i znakt fetézce s; (zobrazeného v prvnim sloupci matice) na fetézec tvofeny

prvnimi j znaky fetézce s, (zobrazeného v hornim fadku matice). [1][15]

b air blof|r |a

0| 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7
b | 1/ 0| 1| 2| 3| 4| 5| 6
r | 21 2/ 1 2| 3 4 5
al| 3 2 1 2 3| 4/ 5/ 4
m| 4| 3| 2| 3/ 4/ 5 6| 5
b | 5/ 4 3| 4 3| 4 5/ 6
o | 6/ 5 4| 5 4| 3| 4 5
r | 7/ 6| 5| 4 5| 4| 3| 4
a | 8/ 7/ 6/ 56/ 5 4 3
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Obrazek 3: Ukazka Levenshteinovy matice na slové barbora a brambora*
Algoritmus dynamického programovani za¢ind vyplnénim prvniho fadku a prvniho sloupce
matice odpovidajicimi hodnotami sloupce nebo fadku. Bunka d |0, j] v fadku 0 a sloupci j (0 <
Jj < |s1]) je vyplnéna hodnotou j a bunka d[i,0] v fadku i (0 < i < |s,|) a sloupci 0 je
vyplnéna hodnotou i. Zbyvajici buiikky matice se vyplni pomoci nasledujiciho rekurzivniho

postupu a to jestlize s;[i] = s,[j], pak

dfi,j] = d[i—1,j—1]. (4.5)
Pokud se ale s{[i] # s3[Jj], pak
dli — 1,j]1+1 vymazani,
d[i,j] = minimum <d[i,j — 1]+ 1 vloZeni, (4.6)

d[i — 1,j — 1]+ 1 nahrazeni.

Levenshteinova editaéni vzddlenost mezi s; a s,je hodnota v pravé dolni buiice,
distievenshtein (S1,S2) = d[|s1], |s2|]. Vypocitanou vzdélenost Ize také pievést na podobnost

pomoci vzorce:

diStleverlshteirl (51' 52)
max (|s1], |s2])

SiMjeyenshtein (51, 52) = 1.0 — (4.7)

Ackoli se Levenshteinova vzdalenost v praxi hojné pouziva, nejedné se o vhodny algoritmus,
pokud se 1i8i celé segmenty fetézce, napt. kdyz je jeden fetézec prefixem druhého fetézce (Ing.
Josef Hlava a Josef Hlava) nebo kdyzZ fetézce pouzivaji zkratky (Honza FNovék vs. Honza Filip
Novak). Tyto problémy jsou zplsobeny predev§im tim, Ze vSechny editaéni operace maji
stejnou vahu a kazdy znak je posuzovan samostatné. Pro feSeni tohoto problému byly navrZzeny
dalsi miry editatni vzdalenosti, pficemz vSechna tato nova feSeni pouzivaji koncepty
a algoritmy podobné tém, které se pouZzivaji k vypoctu Levenshteinovy vzdalenosti.

[1][14][15][16]

Jednou z téchto novych editacnich vzdalenosti je Damerau-Levenshteinova vzdalenost, n¢kdy
nazyvand chybova editacni vzdalenost. Jedna se o rozSifeni Levenshteinovovy editacni
vzdalenosti, kde jsou zakladni tfi editacni operace rozSifeny o Ctvrtou transpozi¢ni operaci,
kterd umoziuje prohodit sousedni znaky. Damerau-Levenshteinova vzdalenost ma oproti

zakladni edita¢ni vzdalenosti n€kolik vyhod. Tim, Ze zohlediiuje transpozice, zvlada Sirsi

4 vlastni zdroj
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rozsah chyb a variaci v fetézcich, takze je vhodnéjsi pro redlné piipady. Kromé vyhod ma
Damerauova-Levenshteinova vzdalenost také nevyhody, pfedevsim to, ze miize byt vypocetné
naro¢nd, zejména u dlouhych fetézch nebo velkych datasetti, z divodu zvétSeni prostoru pro

vyhledavani v disledku piidané operace transpozice. [15][16][17][18]

4.2.2 Jarova vzdalenost a Jaro-Winklerova vzdalenost

Tuto rodinu funkci pro ptiblizné porovnavani fetézct vyvinuli Matthew Jaro a William Winkler
z amerického uradu pro sc¢itani lidu. Tyto funkce jsou navrzeny specialné pro porovnavani
jmen. Zakladni srovnavaci funkce Jaro kombinuje editacni vzdalenost a techniky zaloZzené na
g-gramech. Spoc¢iva v pocitani poctu znaku, které se vyskytuji ve dvou fetézcich spolecné
v ur¢itém okné znaki, podobn¢ jako u porovnavani na zaklad¢ q-gramut. Konkrétné funkce Jaro
zahrnuje vypocet poc¢tu shodnych znakl oznacenych jako c, které se nachazeji v poloviné délky
delsiho fetézce, a poctu transpozic oznacCenych jako t mezi témito spoleénymi znaky. Na

zaklad¢ téchto dvou ¢isel se pak vypocte hodnota podobnosti Jaro jako: [1][15]

) 1/ ¢ c c—t
SiMjaro (51, 52) = §<|51| + 5] + - ) (4.8)
Nad algoritmem Jaro byly postupné provadény upravy na zaklad¢ zkuSenosti z projekth
spojovani zdznamu provedenych americkym ufadem pro s¢itani lidu a empirickych studii, které
ukazaly, ze na zacatku jmen je méné chyb nez uprostted nebo na konci. Jedna z prvnich Gprav
spociva v zvySeni podobnosti mezi dvéma fetézci, pokud maji stejny zacatek a rozdily se
vyskytuji pouze uprostfed a na konci obou fetézcl. Zakladni Winklertiv algoritmus zvySuje
hodnotu podobnosti Jaro az pro ¢tyfi shodné pocatecni znaky. Zakladni Winklerova podobnost

se pak vypocita jako:
. . . p
Slmwinkler(sl;sz) = Slmjaro(sllsz) + (1'0 - Slmjaro(slrsz)) Er (49)

pficemZp (0 < p < 4) je pocet shodnych znakl na zacatku dvou fetézct (spolecny prefix).

[1][15]

4.3 Algoritmy zaloZené na tokenech

Miry podobnosti zaloZené na tokenech porovnavaji dva fetézce tak, Ze je nejprve rozdéli na
mnozinu tokenti pomoci tokeniza¢ni funkce, ktera se oznacuje jako tokenizer. Jednotlivé tokeny
jsou podietézce ptivodniho fetézce. Jednoduchy piiklad miize byt, Ze tokenizacni funkce rozd¢€li

fetézec na tokeny na zéklad¢ bilych znaki. Vysledkem fetézce "Harry Potter" je pak mnoZina
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tokentl [Harry, Potter]. Hlavni vyhodou miry podobnosti zaloZené na tokenech je, Ze podobnost
je méné citlivd na zdmény slov ve srovnani s mirami podobnosti zaloZenymi na editacnich
vzdalenostech. To znamena, Ze porovnani Harry Potter a Potter Harry piedstavuje maximalni
podobnost, protoze oba fetézce obsahuji naprosto stejné tokeny. Na druhou stranu jsou
penalizovany typografické chyby uvnitf tokent, naptiklad podobnost Harry Poter a Hary Potter
bude nulova. [14]

4.3.1 Q-gram

Metoda pfiblizného porovnavani fetézcl na zaklad¢ qg-grami spociva v rozd€leni dvou
vstupnich fetézci na kratké podietézce o délce q znakii, nazyvanych q-gramy, pomoci
klouzavého okna. Poté se spocita, kolik téchto q-gramt se vyskytuje v obou vstupnich fetézcich.
Pocet q-gramt v fetézci s o délce |s| je roven ¢ = |s| — g + 1. Q-gramy jsou né¢kdy také
znamé jako n-gramy. Nejcastéji volené hodnoty g pro atributy pouzivané pti porovnavani dat
jsou g = 2 (bigramy nebo digramy) nebo g = 3 (trigramy). Mira podobnosti q-graml mezi
dvéma fetézci se stanovi tak, ze se spocita pocet spole¢nych g-grami, tedy q-gramti obsazenych
v obou fetézcich, a tento pocet se vydéli bud’ poctem g-grami v krat$im fetézci (tzv. koeficient
ptekryti (overlap coefficient)), poctem v del$im fetézci (tzv. Jaccardiv koeficient (Jaccard
coefficient)) nebo primérnym poc¢tem g-grami v obou fetézcich (tzv. Dicetv koeficient (Dice
coefficient)). Pokud c.,mon 0Znacuje pocet gq-grami spolecnych pro s; a s,, ¢; predstavuje
pocet g-gramu v fetézci s; a ¢, pocet q-grami v fetézci s,, lze normalizovanou podobnost

vrozsahu 0.0 < s < 1.0 vypocitat pomoci nasledujiciho postupu pro koeficient prekryti:

Ccommon

Simoverlap(sl'sz) = min (¢, ¢5) (4.10)
1, %2
jaccardiv koeficient:
sim. (S s ) _ Ccommon (4 11)
Jaccard A 1,72 c1+c;— Ccommon, .
dicetv koeficient:
. 2 X Ccommon
siMgice(S1,52) = ——————— (4.12)

c1t+cy

Porovnavaci funkce zaloZzend na g-gramech ma z hlediska ¢asu i paméti slozitost vypoctu

O(|s1] + |sz])- To je mnohem mensi sloZitost ve srovnani s porovnavacimi funkcemi
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zalozenymi na edita¢ni vzdalenosti, coz ¢ini porovnavani fetézcl zalozené na g-gramech

efektivnéjsi, zejména pro delsi fetézce. [1][15]

4.3.2 Jaccardiv koeficient a jeho rozSifeni
Zékladni Jaccardiv koeficient nékdy také oznaCovany jako Jaccardliiv index pocita podobnost
mezi dvéma mnozinami polozek, A a B, jako podil poc¢tu polozek obsazenych v pruniku téchto

dvou mnozin, ktery je déleny poctem polozek obsazenych ve sjednoceni téchto dvou mnozin:

|AnB| _ |A N B|
|JAUB| |A| +|B|—|ANB|

Simjaccard (A4,B) = (4.13)
Tento piistup se pouziva také ve funkci porovndvani fetézclii na zékladé g-grami popsané

v prechozi ¢asti, kde tokeny v A a B jsou g-gramy extrahované z porovnavanych fetézcu. [1]

Pfi porovnavani fetézcli s; a s,, které se skladaji z vice slov, umoziuje piesunuti dirazu
z g-graml na jednotlivd slova (tokeny) rozSifeni zakladni Jaccardovy podobnosti. Toto
rozsifeni zahrnuje pouziti sekundarni funkce podobnosti, sim', k posouzeni podobnosti mezi
kazdou dvojici slov v porovnavanych fetézcich. Oznacime-li A jako mnozinu tokent
extrahovanych z fetézce s; a B jako mnozinu tokenl extrahovanych z fetézce s,, je sdilend

mnozina tokenll S mezi obéma fetézci definovéna jako:
S ={(a;b;) | a; € AANDb; € B:sim’ (a;, b;) = 6}, (4.14)

V tomto ptipadé 6 predstavuje prah podobnosti (0 < 8 < 1), ktery se pouziva k urceni, zda
jsou dva tokeny povazovany za podobné. Tokeny, jejichZ skore podobnosti je vySsi nez 8, jsou
povazovany za shodné, a jsou tedy zahrnuty do sdilené mnozZiny tokent S. Tokeny jedinecné
pro fetézec s; tedy takové které nejsou v S jsou reprezentovany U, = {a;la; € A A b; €
B A (a;, bj) € S} aty, kter¢ jsou jedinecné pro fetézec s,, jsou oznaCeny Uy = { bjla; €
AN b € BA(a;,b;) ¢ S} S témito definicemi lze rozsifenou Jaccardovu funkci
podobnosti formulovat takto:

. |S]
S1m; =
jaccard_ext |S| + |UA| + |UB|

(4.15)

v

Dalsi rozsifeni je mozné tim, Ze jsou vahy pfifazeny jak sdilenym tokenlim, tak jedine¢nym

tokentm. [1]
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4.4 Porovnani numerickych hodnot

V ur¢itych aplikacich se data pouzivana k porovnavani neomezuji pouze na feté¢zcové hodnoty,
ale zahrnuji také atributy obsahujici ¢iselné informace. Typickymi ptiklady jsou finan¢ni tidaje,
jako jsou mzdy, uspory, vydaje nebo vyse dani. Pfi porovnavani dvou ciselnych hodnot,
oznacenych jako n; a n,, se v kazdém z dvojice kandidatnich zaznamu predpoklada, Ze jejich
podobnost sim(n,n,) bude rovna 1,0, pokud jsou ob& hodnoty shodné (n; = n,). Stejné
jako u pfistupli pro porovnavani fetézci je nutné umoznit vypocet ptiblizné podobnosti mezi
¢iselnymi hodnotami, aby bylo mozné zahrnout odchylky a chyby v ¢iselnych tdajich. Existuji
dva riizné ptistupy k dosazeni tohoto cile. V prvnim pfistupu je tolerovan maximalni absolutni
rozdil d,, 4 mezi dvéma hodnotami n; a n,, nezdvisle na jejich skutecnych hodnotach.

Podobnost mezi n; an, je pak vypocitana jako:

ni—n
_ {10 (M=l
Slmnum_abs - dmax
0.0 ostatni.

> kdyzny —nzl <dmax (4 16)

Vypoctena piiblizna hodnota podobnosti je nezavisla na porovnavanych ¢iselnych hodnotach.
V urcitych situacich by mohl byt vhodnéjsi relativni rozdil nez absolutni tolerovany rozdil.
Takovou relativni ¢iselnou hodnotu podobnosti Ize vypocitat na zakladé procentudlniho rozdilu

pc mezi dvéma hodnotami, n,a n,, jako

Iny —nyl

¢ = - 100. (4.17)
PC = max(Inyl, [naD)

Podobné jako u absolutniho ciselného rozdilu d,,,, se pro vypocet pfiblizné hodnoty

podobnosti pouziva maximalni procentudlni rozdil pc,,qy:

pc N

) 1.0 — ( ) kdyz nc < pc

SiMum pere ={ Peman) Y PES Plmax (4.18)
0.0 ostatni.

Volba mezi t€émito dvéma pfistupy a piijatelnymi hodnotami pro maximalni absolutni nebo
procentualni rozdily zavisi na konkrétnim datasetu a na mife odchylky povaZované za

piijatelnou pro konkrétni ulohu porovnavani dat. [1]

4.5 Porovnani ¢asovych hodnot
Vzhledem k tomu, Ze spojovani zaznamu Casto spociva v porovnavani osobnich idaji, ma

moznost porovnavat datumy, ¢asy a hodnoty véku znaény vyznam. Na datumy Ize pohliZet jako
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na specializovanou formu ¢iselnych udajti. Obvykle se pfi praci s datumy pouziva bézny ptistup
spocivajici ve vypoctu rozdilu mezi dvéma datumy pfevedenymi na dny a naslednym pouzitim
metody porovnani absolutniho rozdilu dnii zaloZzenych na vySe uvedeném numerickém
piistupu. Ve srovnani s obecnymi ¢iselnymi tidaji vSak data predstavuji zvlastni piipady chyb,
které se bézné vyskytuji, a proto je nutné je zvazit. Jednim z takovych scénart je situace, kdy
jsou v hodnotach datumti dvou zaznami zaménény hodnoty dne a mésice, zatimco hodnota
roku zlstava nezménéna. Naptiklad 08.03.2024 a 03.08.2024 piedstavuji dva datumy, u nichz
doslo k zaméné hodnot dne a mésice. Tento problém vznikd pfedevSim v pfipad€, ze obé

hodnoty dne a mésice spadaji do intervalu 1 az 12, coz ztézuje automatickou identifikaci chyb.
[1]

Dal$im pfistupem k porovnavani hodnot datumii, jako jsou data narozeni, je jejich pfevod na
hodnoty v€ku. Tyto hodnoty véku lze pak porovnavat pomoci pfedem stanoveného
procentudlniho rozdilu, jak bylo uvedeno vyse. Vypocet hodnot véku vyzaduje referenci na
pevné datum, kterym mtize byt datum porovnani databaze nebo jakékoli jiné datum relevantni
pro tlohu porovnavani. V idealnim ptipad¢€ jsou data pfevedena na standardizovanou jednotku,
napiiklad pocet dni nebo let od narozeni. Pokud d, a d, pfedstavuji dvé porovnavané hodnoty
datumd, 1ze procentudlni rozdil v€ku apc vypocitat nasledujicim zptisobem:
|di — d,l

=—1 2 9 4.19
P max(dy, dy) 00 (+19)

Na zdkladé tohoto procentualniho rozdilu véku se pak vypocitd procentualni podobnost véku:

1.0 ( ape ) kdy? apc <
. apcmax yZ apC apCmax

0.0 ostatni,

Simage_perc = { (420)

Existuji také aplikace pro spojovani zdznam, kde je tfeba porovnavat ¢asové hodnoty. Toho
lze dosahnout podobné jako u datumi bud’ pfistupem zaloZenym na tolerovani absolutnich
casovych rozdilti, nebo na procentudlnich rozdilech vzhledem k urcitému pevnému casu.
Casové rozdily pouzivané pii vypodtech porovnavani lze poéitat v hodinach, minutdch nebo

sekundach v zavislosti na pozadavku aplikace pro spojovani zdznamd. [1]

4.6 Porovnani zemépisnych hodnot
Geografické informace jsou stale Cast&ji dostupné v mnoha aplikacich, naptiklad v podobé

zemepisnych poloh (zemépisna délka a Sitka) pro adresy. Namisto pouziti pouze podobnosti
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mezi komponentami adresy (tvofenymi fetézci) je alternativnim zptisobem vypoctu podobnosti
mezi dvéma adresami vypocet jejich zemépisné vzdalenosti a pouziti této ¢iselné hodnoty pro
¢iselné porovnani. V ramci porovnavani adres podle jejich zemépisné polohy je dilezité
poznamenat, ze kvili problémum s kvalitou dat ¢asto neni mozné ziskat pfesnou polohu adresy.
Pokud tidaje o adrese chybi (naptiklad neni uvedeno ¢islo ulice nebo jsou v databazi k dispozici
pouze postovni smérovaci ¢isla) nebo obsahuji chybné hodnoty, mize byt poloha ptesna pouze

na urovni regionu, naptiklad ulice nebo predmésti. [1]

4.7 Implementace porovnavacich algoritmii v rela¢nich databazich

Vétsina databazovych aplikaci pouziva dotazy k ziskani dat a prezentaci vysledkti vyhledavani
v tabulkovém formatu. K tomu pouziva dotazovaciho jazyka SQL. Vyhledavani se obvykle
opira o sadu parametri a piikazl, které umoziuji provadét akce, jako je porovnavani dvou slov
na rovnost nebo vyhledavani podietézcii v textu bez ohledu na jejich pozici. Vyhledévani v
databazich vSak vykazuje omezeni v pfipad¢ zadani nespravnych hledanych vyrazi, jako jsou
chybné napsana slova nebo vynechana pismena. Kvili tomu vétSina dnes pouzivanych databazi
obsahuje rizné algoritmy porovnavani hodnot, které se v databazovych systémech souhrnné

oznacuji jako fuzzy vyhledavani nebo fuzzy porovnéavani. [19]

Databaze Oracle poskytuje vestavéné funkce pro vyuziti porovnavani fetézctli pro rtizné ulohy.
Ve verzi Oracle 10g Release 2 byl piedstaven balik UTL MATCH ktery byl ale poprvé
zdokumentovan (a tedy podporovéan) v Oracle 11g Release 2. Balik UTL MATCH nabizi
funkce, jako jsou EDIT DISTANCE a JARO WINKLER DISTANCE. Funkce
EDIT DISTANCE, umoziuje efektivni porovnani dvou fetézc a vypocet jejich
Levenshteinovy vzdalenosti. Podobné lze vyuZzit funkci JARO WINKLER DISTANCE k
meéfeni podobnosti mezi fetézci pomoci Jaro Winkler vzdalenosti. Kromé téchto funkci
predstavila Oracle databaze ve verzi 23c takzvané operatory kvality dat. Jedna se o operatory
FUZZY MATCH a PHONIC ENCODE, které umoziuji provadét fuzzy porovnavani fetézcu.
Operator FUZZY MATCH ma podobné vlastnosti jako funkce v balicku UTL MATCH.
Vyznamny rozdil vSak spoc¢iva v metodach vyhodnocovani, UTL MATCH zkouma bajt po
bajtu, zatimco FUZZY MATCH hodnoti znak po znaku. Kromé ptechoziho rozdilu
FUZZY MATCH nabizi také podporu Sir§iho spektra algoritmi, véetné LEVENSHTEIN,
DAMERAU _LEVENSHTEIN, JARO_WINKLER, BIGRAM, TRIGRAM,
WHOLE WORD MATCH a LONGEST COMMON_SUBSTRING. Operator
PHONIC ENCODE pfevadi text na kody specifické pro dany jazyk na zéklad€ vyslovnosti
textu. [20][21][22][23]
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Kromé databaze Oracle poskytuje PostgreSQL také podporu pro rizné algoritmy na porovnani
fetézcl. Pro vyuziti téchto algoritmt je nutné pfidat rozsiteni fuzzystrmatch. Toto rozsifeni bylo
do PostgreSQL ptidéno ve verzi 7.2 a od té¢ doby prosSlo fadou vylepseni. Mezi funkcemi
v ramci tohoto rozsifeni je funkce levenshtein, kterd pocita Levenshteinovu vzdalenost mezi
dvéma fetézci. Dal§imi dulezitymi funkcemi je dvojice funkci, které pracuji se Soundex
systtmem a jedna se o funkce soundex a difference. Funkce soundex ptevadi fetézec na
odpovidajici Soundex kod, zatimco funkce difference porovnava dva fetézce tak, ze je prevede
na prislusné Soundex koédy a poté urci pocet shodnych pozic v kodu. Krome systému Soundex
podporuje rozsitfeni i Metaphone, ktery je stejné jako Soundex zalozen na myslence vytvoreni
zastupného fetézce pro vstupni fetézec. Tyto fetézce jsou poté povazovany za podobné, pokud

vytvateji stejné kody. [24][25][26]

Ostatni databazové systémy jako naptiklad MySQL, Microsoft SQL Server nebo SQLite nemaji
tak rozsahlou podporu jako Oracle nebo PostgreSQL. VSechny zminéné systémy sice podporuji
praci se Soundex systémem, ale ani jeden neimplementuje Levenshteinovu vzdalenost nebo

jiné podobné algoritmy pro porovnani fetézci.

4.8 Porovnani zaznamu

U kazdé porovnavané dvojice potencidlné shodnych zdznami se obvykle podrobné porovnava
nékolik atributti. Pro kazdou dvojici zdznamt se vytvoii takzvany vektor ¢iselnych hodnot
podobnosti, bézné nazyvany ,,srovnavaci vektor" (comparison vector). Tyto srovnavaci vektory
jsou zékladem vétSiny klasifika¢nich technik pro spojovani zaznam, kterym se bude vénovat

dalsi kapitola. [1]
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S KLASIFIKACE

Klasifikace kandidatnich dvojic zaznamt, které byly vytvofeny v kroku indexace a podrobn¢
porovnany v kroku porovnavéani, je zalozena pfedev§im na hodnotdch podobnosti ve
srovnavacich vektorech téchto dvojic zdznaml. Obecné plati, ze ¢im jsou si dva zdznamy
pristup muze byt bud’ netfizeny (unsupervised), nebo fizeny (supervised). Netizeny pfistupy
klasifikuji dvojice nebo skupiny zdznaml na zékladé podobnosti mezi nimi, aniz by mély
dostupné jakékoli informace o skuteCnych vlastnostech shodnych a neshodnych dvojic
zaznami. Oproti tomu fizené ptistupy vyzaduji trénovaci data, kterym jsou znamé informace
o vlastnostech shodnych a neshodnych dvojic zdznamii. Po kroku klasifikace je tfeba
v nékterych ptipadech spojovani zaznaml nebo deduplikace dat sloucit zdznamy, které byly

spojeny, do novych zdznamu. [1]

5.1 Klasifikace na zakladé limita

Nejjednodussi zpisob, jak zatadit dvojice kandidatskych zdznamii do dvou tfid shoda (matches)
a neshoda (non-matches) a ptipadné treti tfidy potencidlni shoda (potential matches), je secist
hodnoty podobnosti v jejich srovnavacich vektorech do jedné celkové hodnoty podobnosti
(n€kdy nazvané SimSum) a poté pouzit limit podobnosti (nebo dva v ptipadé, ze se pouzivaji
potencidlni shody), aby se rozhodlo, do které tfidy dvojice kandidatskych zaznami patii. Pti
dvou ttidach (shody a neshody) je pro klasifikaci dvojice zdznamii (a, b) zapotiebi jedina

klasifika¢ni limita t:

SimSum[a,b] = t = [a,b] — Shoda,

(5.1)
SimSum[a,b] < t = [a,b] = Neshoda.

Pii tfech tfidach (shody, neshody a potencidlni shody) jsou zapotiebi dva klasifika¢ni limity, ¢,
(dolni) a t,, (horni), kdy dvojice zaznam (a, b) je klasifikovana podle:
SimSum[a,b] = t, = [a,b] = Shoda,
t; < SimSum|a,b] <t, = [a,b] — Potencialni shoda,

(5.2)
SimSumla,b] < t; = [a,b] » Neshoda.

Jednoduchd limitni klasifikace méa dvé hlavni nevyhody. Prvni spociva v tom, Ze se vSechny

podobnosti atributll podileji stejnym zplsobem na konecné souctové hodnoté podobnosti.

43



Dulezitost raznych atributd, stejné jako jejich vypovidaci hodnota, pokud jde o rozliSeni shod
od neshod, se pii takovém jednoduchém souctovém piistupu nebere v uvahu. Tuto nevyhodu
1ze piekonat pouzitim vazenych hodnot, kdy jsou rtiznym atributim pfifazeny rizné vahy podle
jejich dilezitosti nebo vypovidaci hodnoty. Naptiklad hodnoty pfijmeni jsou ve srovnani
s hodnotou pohlavi mnohem lep$im ukazatelem toho, zda se dva zaznamy vztahuji ke stejnym
nebo rliznym osobam. Vazeny soucet se poté vypocita tak, ze se nejprve vyndsobi hodnota
podobnosti vypoctend pro urCity atribut vdhovou hodnotou tohoto atributu pied sectenim.
Druhou nevyhodou s¢itani podobnosti je, ze se v kroku scitani ztraceji podrobné informace

obsazené v jednotlivych hodnotiach podobnosti (a to jak u nevazeného, tak u vazeného

pristupu). [1]

5.2 Rizena klasifikace

Rizen4 klasifikace nékdy také oznadovana jako klasifikace s uéitelem, je metoda klasifikace,
které je postavena na technikach strojového uceni. Metoda vyuziva trénovacich dat v podobé
dvojic zaznami s jejich skuteCnym stavem shody (shoda nebo neshoda) k trénovani
klasifikaéniho modelu. Natrénovany model se pak pouziva ke klasifikaci dvojic zaznami
s neznamym stavem shody na shody a neshody. Pokud jsou porovnévané dvojice kandidatnich
zaznamu klasifikovany pouze na shody a neshody (nikoli v8ak na potencidlni shody), pak je
tato klasifikace znama jako bindrni klasifikacni problém. V poslednich desetiletich bylo
v oblasti umélé inteligence, strojového uceni a dolovani dat vyvinuto mnoho technik binarni

klasifikace, z nichz n€které byly aplikovany i na tlohy parovani a deduplikace dat. [1]

5.2.1 Support vector machine

Klasifikacni metoda znama pod zkratkou SVM nebo méné pouzivanym ceskym nazvem
metoda podpurnych vektord, je Siroce vyuzivana pifi spojovani zdznamu. Metoda vychazi
z myslenky transformace trénovacich dat, které se skladaji ze srovnavacich vektorti a §titkh tiid
oznacujici shodu nebo neshodu, do vicerozmérného vektorového prostoru tak, aby byly
trénovaci zaznamy ze dvou tfid oddéleny a aby mezera mezi obéma tifidami byla co nejvetsi.
Rozhodovaci hranice odpovida nadroviné ve vysoce dimenziondlnim prostoru a optimalni
Mapovani z piivodniho vstupniho prostoru do vysoce dimenzionalniho prostoru se provadi
pomoci jadrové funkce, ktera umoziuje efektivni vypocet bodového soucinu pottebného
v procesu uceni SVM. Postup uceni zahrnuje feSeni kvadratického optimaliza¢niho problému,

pro ktery existuji u€inné techniky. [1][27]
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Pro spojovani zaznamii se pouziva fada technik zaloZzenych na SVM. Jednou z nich je
automatickd klasifikacni metoda, kterou vyvinul Peter Christen. Metoda funguje takovym
zpusobem, ze v prvnim kroku jsou z mnoziny vSech srovnavacich vektorti vybrany trénovaci
data, které jednoznacné odpovidaji shodam a neshodam. Jednozna¢né shodné piiklady jsou
srovnavaci vektory, kde jsou vsechny hodnoty podobnosti rovny nebo velmi blizké piesné
podobnosti 1, zatimco jasn€¢ neshodné ptiklady jsou srovnavaci vektory, kde jsou vSechny
hodnoty podobnosti rovny nebo blizké 0. Pomoci této pocatecni trénovaci mnoziny je vycvicen
prvni SVM. Nasledné jsou vSechny srovnavaci vektory, které nejsou v jedné ze dvou
trénovacich mnozin, klasifikovany pomoci této pocatecni SVM. V dal§im kroku jsou
srovnavaci vektory, které byly klasifikovany jako nejvzdéalenéjsi od rozhodovaci hranice SVM,
zaClenény do jedné ze dvou trénovacich mnozin podle toho, zda se nachazeji na strané shod
nebo na strané neshod a na téchto rozsifenych trénovacich mnoZinach je trénovan druhy SVM.
Tento proces pridavani dalSich srovnavacich vektorti do trénovacich mnozin a nésledného

trénovani nového SVM se opakuje, dokud neni splnéno kritérium zastaveni.[1][28]

5.3 Nerizena Kklasifikace

Nevyhodou ftizené klasifikace spojovani zdznamil je, Ze je zdvisld na existenci trénovaci
mnoziny. Takova trénovaci mnozina neni pro vétSinu redlnych aplikaci snadno dostupna.
V metodach netizené klasifikace pojem trénovaci mnozZiny neexistuje. Celd mnozina vzorua je
zadana jako vstup pro algoritmus uceni bez ucitele, ktery predpovida tfidu kazdého
neklasifikovaného vzoru nebo v pfipadé spojovani zaznami stav shody kazdé dvojice zaznamil.
Shlukovani je bézné pouzivana metoda nefizené klasifikace, fungujici na zdkladnim principu
seskupovani vzori, které jsou si navzajem podobné. Jinymi slovy, pokud je kazdy vzor
reprezentovan jako bod v prostoru, shlukovaci algoritmy se snazi tyto body shlukovat do

jednotlivych skupin v prostoru. [29]

5.3.1 K-means

Technika znadma4 jako k-means shlukovani mé za cil shlukovat body do k shlukii. Algoritmus je
Castou volbou, pokud je zndm pocet tfid datovych polozek, a také kvili jeho jednoduché
implementaci a vypocetni efektivité, zejména pokud je pocet shluki k maly. Algoritmus se
ukazuje dobrou volbou pro spojovani zaznamt a deduplikaci diky malému mnozstvi shlukd,
které se vyuZzivaji. Pouziti tohoto algoritmu ma dvé moZnosti ohledné poc¢tu shlukd, a to bud’to
dva nebo tii shluky. Pfi pouziti dvou shluki jeden z nich predstavuje stav shody a druhy stav

neshody, pfidani tfetiho shluku ndm umozni reprezentovat potencialni shodu. Tento algoritmus

45



pro nefizenou klasifikaci spojovani zaznami a deduplikace funguje na zpisobu, Ze povazuje
kazdy srovnéavaci vektor za bod v n-rozmérném prostoru, kde n je pocet atributli v kazdém
zaznamu. Tyto body jsou poté shlukovany bud'to do dvou shlukii pro binarni klasifikaci nebo
do tfi. Dobrych vysledkl 1ze dosdhnout pomoci algoritmu shlukovani k-means, pokud jsou

vSechny body rozloZeny kolem k jasn¢ oddé€lenych shlukt. [30][31]
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6 FUZE DAT

Dosud se ptedpokladalo, ze proces spojovani zaznamt konci, jakmile jsou dvojice zaznamu
rozd€leny na shodné a neshodné. V nékterych scénafich spojovani a deduplikace dat v§ak musi
byt parované zaznamy také slouceny, nez je lze vyuzit pro analyzu dat, dolovani dat nebo dalsi
zpracovani. Pfi sluCovani zadznamii vznikd nutnost urcit, které hodnoty atributi maji
reprezentovat danou entitu. Pokud byly k uréeni shody pouzity techniky piiblizného
porovnavani nebo pokud je v paru pfitomen dalsi atribut, ktery vSak nebyl pouZit v procesu
porovnavani, je tieba rozhodnout, kterd hodnota je nejvice reprezentativni. Tyto vysledné
hodnoty atributl se pak pouziji k charakterizaci entity pro nasledné¢ vypocty. Techniky
usnadiiyjici tento proces slucovani jsou zndmy pod rlznymi ndzvy, jako je kanonizace
(canonicalization), fize dat (data fusion), sluCovani dat (data merging) nebo normalizace

zaznamu (record normalization). [1][32][33]

6.1 Fuze dat a jeji vyuziti

Rizné techniky datové fuze jsou pouzivany i jinych oblastech nez jen v souvislosti se
spojovanim zaznamu. Jednou z téchto technik je fuze senzorli, zndma také n€kdy jako fuze
informaci, kterd nachdzi uplatnéni v rtznych oblastech vyzkumu zahrnujicich geografii,
matematiku, medicinu a rizna odvétvi vojenského vyzkumu. Zakladnim principem, na némz je
tato technika zaloZena, je slucovani dat z riznych senzorii za ucelem ziskani novych informaci.
V geografii se naptiklad pouziva pro prekryvani satelitnich snimku ze stejné oblasti, aby bylo
mozné rozeznat, zda je urcity kus zemé pokryty lesem nebo neni. Podobné v 1¢katské oblasti
se flze pouziva pro kombinaci n¢kolika snimki, aby se zlepSily moznosti detekce nemoci.

[34][35]

Fuze dat se také uplatiiuje v oblasti ziskdvani informaci (information retrieval), kterd se zabyva
ziskavanim relevantnich dokumenti z rozséhlych sbirek. Béznym ptikladem systémt pro
vyhledavani informaci jsou vyhledavace. Existuje velké mnozstvi vyhledavact a tyto systémy
se mohou zna¢né lisit, naptiklad vyuzivanim riznych modelt, odliSnym zachdzenim s riznymi
aspekty dokumentu a podobné. Proto se vysledky jednotlivych vyhledavact mohou dramaticky
odliSovat v zavislosti na tom, co hledame. Jednim ze zplsobt, jak zlepsit vysledky jednoho
vyhledavace, je zadat stejny dotaz vice vyhleddvactim a vysledek integrovat. Tento problém lze
fesit prostfednictvim meta vyhledavacl, jako je napiiklad www.metacrawler.com nebo

www.metager.de. Vypocet jediného pofadi pro meta vyhledavac¢ se vzhledem k rliznym
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pofadim ziskany z ostatnich vyhledavact pouzivd fuze dat, n€kdy taky oznafovand jako

slouceni potadi (rank merging). [34][35]

6.2 ReSeni konflikti a strategie pro FeSeni

Problém feseni konflikt vznika, kdyz atributy vztahujici se ke stejné entité redlného svéta maji
rozdilné hodnoty v jednom nebo vice zdrojich. Napftiklad zatimco zdroj 1 uvadi vék studenta
"21", zdroj 2 ho uvadi jako "22". Tyto konflikty 1ze rozdélit do dvou tfid. Prvni se oznacuje
jako tfida neurcitosti (uncertainties). Ta pfedstavuje situaci, ve které existuji chybéjici
informace, napfiklad hodnoty atributd, které se vyskytuji v jednom zdroji, ale chybi v jiném.
Druhé tfida rozporu (contradictions) zahrnuje konflikty, kdy je hodnota atributu v jednom zdroji

v rozporu s hodnotou stejného atributu v jednom nebo vice jinych zdrojich. [34]

strategie feeni

konfliktu
ignorace konfliktl vyhybani se konfliktd odstrafiovani konflikti
na metadatech na hodnotach na metacatech na hodnotach
rozhodovaci  zprostfedkovaci rozhodovaci  zprostfedkovaci

Obrazek 4: Ukazka kategorii strategie feSeni konflikt fuze dat®

Reseni konfliktu Ize chapat jako posloupnost rozhodnuti, kterd vedou ke kone¢nému zavéru
o spravné hodnot¢ atributu. Pfi praci s nekonzistentnimi daty je tfeba v prvnim kroku ur€it, zda
je treba ftesit existujici konflikty dat. Pokud planujeme odstranit datové konflikty, druhym
rozhodnutim je obvykle rozhodnuti o konkrétnich zpiisobech zmény nebo interakce s daty,
dokud nejsou konflikty vyfeseny. To Casto zahrnuje piimy vybér hodnoty atributu ze souboru
moznych hodnot. Strategie feSeni konfliktl zahrnuji ptistupy pouzivané k feSeni konfliktnich
dat a poskytuji ramec pro feSeni takovych situaci. Tyto strategie uvadéji vSeobecné postupy pro

feSeni konfliktnich udajh, pficemz nekteré z nich urcuji pfesné metodiky pro vybér konkrétni

5 vlastni zdroj
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hodnoty, slouc¢eni hodnot nebo zavedeni nové hodnoty. Popisuji tak jednotnou, konzistentni
reprezentaci, kterd vznika pii sluCovani dat. Tyto strategie lze rozdélit do tii zakladnich
kategorii, z nichz dvé maji nékolik podkategorii. Zakladni klasifikace strategii se rozd¢luje do
tii kategorii podle piistupu k feSeni konflikti dat: ignorace konflikth (conflict ignorance),
vyhybani se konfliktd (conflict ignorance) a odstraiiovani konfliktd (conflict resolution).

[34][36]

6.2.1 Strategie ignorace konfliktu

Strategie ignorovani konflikta predstavuje kategorii strategii, které se zcela vyhybaji piimému
feSeni konflikti dat. Pfi pouziti téchto strategii neni nutné aktivné vyhledavat, identifikovat
nebo ovétovat konflikty dat, protoze tyto informace nejsou vyuzity coz mize vést
k nesouvislym vysledkiim. Tyto strategie jsou pouzitelné vzdy a ve vSech situacich a lze je
snadno implementovat. Mezi dva zéastupce patii strategie ,,pfedej dal* (pass it on) a ,,zvaz
vSechny moznosti“ (consider all possibilities). Strategie ,ptfedej dal*“ jednoduse pievezme
vSechny (pfipadné konfliktni) reprezentace a hodnoty jejich atributd a pteda je uzivateli nebo
jiné aplikaci, aniz by je zménila pficemz neché uzivatele nebo aplikaci rozhodnout, jak ptipadné
konflikty vyfesit. Pfi pouZiti této strategie jsou v datech stile ptitomny konflikty. Druha
zminéna strategie funguje na principu, Ze dava uzivateli na vybér ze vSech moznych kombinaci
hodnot atributti. Pouziti této strategie miize zahrnovat vytvareni kombinaci hodnot atributi,
které se ve zdrojovych datech jesté nevyskytuji. Pfi pouziti této strategie jsou v datech stale

ptitomny konflikty. [34][36]

6.2.2 Strategie vyhybani se konfliktu

Strategie vyhybani se konflikt nefesi pfimo jednotlivé konkrétni datové konflikty, ale ptfesto
feS$i nekonzistenci dat. Pfi rozhodovani o zpusobu feSeni nekonzistence se nezohlediiuji
konkrétni konfliktni hodnoty. Misto toho se tyto strategie rozhoduji, zda nekonzistence vitbec
resit, a pokud ano, které¢ atributové hodnoty v takovych piipadech upfednostnit. Vzhledem
k tomu, ze pii rozhodovani nejsou zohlednény skute¢né hodnoty, nejsou si tyto strategie vzdy
védomy konfliktu. Z vypocetniho hlediska jsou efektivnéj$i nez strategie feSeni konfliktt,
protoZze k rozhodnuti dospéji rychleji, aniz by se museli zabyvat v§emi konfliktnimi hodnotami.
Ob¢étuji vSak piesnost, protoze nezohlediuji vSechny dostupné informace, které by mohly byt
pro feSeni konfliktu cenné. Tuto kategorii strategii Ize dale rozd¢lit na dvé podkategorie a to
jednu, ktera pfi rozhodovani zohledituje metadata nazyvana metadata based, a druhou, ktera je

nezohlediluje, tzv. instance based. [34][36]
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Dv¢ instance based strategie jsou ,,pfijméte informace* (take the information) a ,,zZadné drby*
(no gossiping). Prvni z nich zahrnuje shromazd’ovani dostupnych informaci, pticemz
ponechava stranou nulové hodnoty, coz predstavuje ptirozeny pristup k feSeni nejistoty. Druha
strategie pod nazvem ,zadné drby*“ uziva principu, Ze pokud si nejsme jisti, jak
s nekonzistencemi nalozit, je lepsi ji vynechat a informovat pouze o jistych faktech. Tento
pfistup zahrnuje do vysledku pouze konzistentni odpoveédi a vSechny nekonzistentni jsou
ponechany stranou. Vzhledem k tomu, Ze rozhodnuti je zalozeno na datech a nekonzistentni
odpovédi jsou ignorovany, je tato strategie strategii vyhybani se konfliktiim. Nejedna se, jak by
se mohlo zdat, o strategii ignorujici konflikty, protoze konflikty spravn¢ identifikuje a je si jich
védoma. Ptikladem strategie vyhybéani se konfliktim na zékladé metadat je ,,divéiuj svym
pratelim* (trust your friends). Tato strategie je zaloZzena na divéfe v nékoho jiného, a na tom,
ze poskytne spravnou hodnotu. Rozhodnuti o tom, komu divéfovat, je uc¢inéno jednou a plati
jednotné pro vSechny hodnoty dat bez ohledu na pritomnost konfliktd. Piikladem této strategie
je upfednostiiovani udaji z jednoho zdroje pted udaji z jinych zdrojt. Urceni preference zdroje
je obvykle ponechano na uvazeni uzivatele, ale mtize byt také automaticky ptifazeno na zakladé

kritérii, jako je ndkladova efektivita, spolehlivost, velikost nebo jiné ukazatele kvality. [34]

6.2.3 Strategie odstranovani konflikti

Oproti pfedchozim kategoriim berou strategie feseni konfliktd v ivahu data a metadata predtim,
nez se rozhodnou, jak konflikt vyfesit coz je ve srovnani s jinymi typy strategii vypocetné
ignorovani a vyhybani se konfliktim lze strategie feSeni konflikti déle rozd¢lit na rozhodovaci
(deciding) a zprostfedkovaci (mediating) strategie. Rozhodovaci strategie se vyznacuji
vybérem hodnot z vSech jiZ ptfitomnych hodnot. V zévislosti na kategorii zavisi vybér hodnoty
pouze na hodnotach dat (instance based) nebo zohlediiuje dalsi informace, jako metadata
(metadata based). Naopak zprosttedkujici strategie mohou zavést novou hodnotu, kterd nemusi
nutn¢ existovat mezi konfliktnimi hodnotami. V dtsledku toho rozhodovaci strategie obvykle
umoznuji snadny vypocet datové linie (data lineage). Ve vSech ptipadech je ziejmé, odkud
hodnota pochazi, a 1ze tedy dohledat jeji piivod. U zprostiedkujici strategie informace o ptivodu
dat obvykle chybi, protoze hodnoty mohou byt vytvofeny libovolné a nemusi nutné odpovidat

nekteré z existujicich hodnot. [34][36]

Ptiklady instanced based rozhodovacich strategii jsou strategie ,,plakat s vlky* (cry with the
wolves) a ,,hod kostkou® (roll the dice). Prvni z nich pracuje s pifedpokladem, ze spravné

hodnoty ptevazuji nad nespravnymi. Tato strategie se shoduje s principem volby nejcastéjsi
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hodnoty mezi protichtidnymi hodnotami. Ale pfi pouziti je nutné pouzit vhodné prostfedky pro
ptreruseni nerozhodného vysledku. Naproti tomu strategie ,,hod kostkou* bere v ivahu v§echny
hodnoty a ndhodné vybere jednu z nich. Ackoli se mize zdat, ze se nejednd o pfiliS chytré
feSeni, jedna se o stale platnou strategii pro feSeni konflikta. Pti nedostatku jakychkoli dalSich
informaci a vstupnich udajl pro rozhodnuti o hodnoté je nahodnéd hodnota dostatecné dobrou
volbou. Hlavni vyhodou této strategie je jeji vypocetni efektivita. Piikladem instanced based
zprostifedkovaci strategie je strategie ,,rad¢ji ohnout nez zlomit*™ (better bend than break) ktera
se Tidi principem kompromisu a neupiednostiiuje jednu hodnotu pted druhou. Misto toho se
snazi vymyslet hodnotu, ktera je co nejblize vSem soucasnym hodnotdm. Mezi alternativni
principy, které je mozné pouzit patii napiiklad primérovani hodnot, zaokrouhlovani nebo

hledani nejmensiho spole¢ného jmenovatele mezi konfliktnimi hodnotami. [34]

Piiklady metadata based rozhodovacich strategii jsou strategie ,,méjte aktudlni informace*
(keep up to date), ,,blazend nevédomost* (ignorance is bliss) a ,,ups, udé€lala jsem to zase*
(Oops, I did it again). Prvni zminéna strategie pouziva nejnovejsi hodnotu a vyzaduje nékteré
dalsi udaje o casovém razitku. Tyto informace mohou byt obsazeny v tabulkach jako
samostatny atribut nebo mohou byt poskytnuty jinym zplisobem. Druh4 strategie pod nazvem
,blazend nevédomost™ je zalozend na neznalosti a vybird mezi konfliktnimi hodnotami na
zaklad¢ toho, ze n€kterd hodnota je znamé — na rozdil od jinych nezndmych hodnot. Je zalozena
na metadatech, protoZe znalost hodnoty vychazi z néjaké externi znalosti, napt. experta, ktery
ma znalost hodnoty, nebo z n¢jakého seznamu ¢i tabulky obsahujici tuto hodnotu. Posledni ze
zminénych strategii vyuziva historickych dat. Hodnota je vybrana, pokud se rozhodnuti o této
hodnot¢ historicky osvéd¢ilo neboli pokud byla vybrana jiz dfive. Realizace této strategie
vyzaduje ur¢ity druh paméti, seznam minulych rozhodnuti. Jednim z piiklada
zprostfedkovatelské strategie zaloZené na metadatech je ,,radéji ohnout nez zlomit 2% (better
bend than break 2). Pouzijeme-li metadata k realizaci strategie ,,rad¢ji ohnout nez zlomit*,
dosahneme zprostfedkujici strategie zalozené na metadatech. Prikladem muze byt vybér

nejniz§iho spoleéného pfiznaku podle dané taxonomie. [34]

6.3 Vybér strategie

Vybér vhodné strategie feSeni konfliktu pro konkrétni problém ptedstavuje naro¢ny ukol,
zejmeéna pokud je k dispozici vice alternativ. Proto toto rozhodnuti ve vétSin€ scénafi provadi
odbornici. Vybér strategie zavisi do zna¢né miry na dané oblasti a tkolu a fidi se riznymi

kritérii. Jednim z kritérii je dostupnost systému, kde posuzujeme, zda systém podporuje

vvvvv
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naklady na provedeni, a kolik zdrojii jsme ochotni pro danou ¢innost vyclenit. S naklady je
spojena i kvalita dané fuze, nebot kvalita a cena na sob¢ zavisi a kvalitni odpovéd’ je nakladna.
Kromé¢ toho je také potieba vénovat pozornost tomu, jestli mame vSechny dostupné informace
potifebné pro vybranou strategii. Vybér a implementace strategie piedstavuji slozité procesy,
které zlstavaji pfevazné manualni, nejsou plné automatizované a spoléhaji na odborné znalosti

uzivatell. [34]
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7 ANALYZA STAVAJICICH RESENI

7.1 Splink

Splink je open-source balicek v jazyce Python, ktery byl v roce 2020 navrzen britskym
ministerstvem spravedlnosti (MoJ) za uUcelem usnadnéni rozséhlych projektii spojovani
zaznamu. Divodem k vytvofeni projektu bylo primarné to, ze Ministerstvo spravedlnosti a jeho
agentury maji velkou fadu administrativnich datovych systémii. Tyto systémy byly vyvinuty
v riznych dobach pro rtizné ucely a neexistuje jednotny identifikator osoby, ktery by se
pouzival ve vSech systémech. To vede k problémum, kdyz analytici a vyzkumni pracovnici

potiebuji provést analyzu, kterd zahrnuje vice systému. [37][38]

Data z téchto systému citaji celkové desitky milion riznych zdznami, z nichz kazdy se
vztahuje k jednotlivei, ale chybi mu jednotny identifikator. Proto pfi feSeni tohoto problému
dospéli k zavéru, ze vybrany néstroj musi byt schopen rychle propojit az 100 milionti zaznamd,
zachovat maximalni pfesnost s ohledem na kvalitu dat, flexibiln¢ pracovat se Sirokym spektrem
vstupnich dat a propojovat riizné datasety, véetné téch, které vyZzaduji deduplikaci a spojovéani
soucasn¢. Po provedeni prizkumu existujicich implementaci spojovani zdznamu a deduplikace
se rozhodli pro Fellegiho-Sunteriv model, Siroce pouzivany statisticky pfistup s aplikacemi ve
vyznamnych ulohdch spojovani zaznamd, jako jsou ulohy provadéné americkym ufadem pro

s¢itani lidu a britskym tGfadem pro narodni statistiku. [38][39]

Po vybéru piistupu Fellegiho-Suntera se rozhodli k vytvofeni softwarového balicku. Tento
balicek navazoval a rozSifoval R implementaci algoritmu Expectation-Maximisatione pro
odhad Fellegiho-Sunterova modelu vazeb FastLink a zahrnoval rtizna technickd vylepSeni,
roz§ifené funkce a moZnosti ptizpiisobeni. Pro vyuziti moznosti distribuovanych vypocti bylo
rozhodnuto, Ze bude mozné provadét spojovani zaznamu a deduplikaci na Sparku coZ umozni
rychlej$i provadéni srovnatelnych uloh na podstatné vétSich datasetech. Druha verze balicku
spoléhé predevsim na Spark pro jeho vynikajici vykon, coz v§ak nemuselo byt optimalni pro
mensi datasety. AvSak od tieti verze byla zavedena moZnost pocitat vypocty nad riznymi SQL
backendy, jako je napiiklad DuckDB. Toto vylepSeni roz§ifuje dostupnost Splinku pro Sirsi
uzivatelskou zdkladnu. Balicek Splink byl stazen vice nez 2 milionkrat a v svém GitHub

repositaii, kde je umistén zdrojovy kod, ziskal pies tisic hvézdicek. [38][39]

7.2 JedAl
Java gEneric DAta Integration (JedAl) je systém, ktery poskytuje vSestranné funkce jako je

sada nastrojl pro feSeni spojovani zdznamu a nabizi tfi zékladni zplisoby vyuZiti. Za prvé slouzi
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jako open source knihovna, ktera integruje moderni techniky do rtiznych end-to-end procest.
Za druhé poskytuje desktopovou aplikaci s rozhranim, kterd umoznuje piistup k predem
nakonfigurovanym feSenim 1 neodbornikim. Zatieti funguje jako komplexni pracovni
prostiedi, které usnadiiuje porovnavani vykonnosti procesu ve strukturovanych

a polostrukturovanych datasetech. [40][41]

Jadrem JedAl je moderni end-to-end postup pro spojovani zaznamd, ktery se jednotn¢ aplikuje
na strukturovand a polostrukturovana data. Tento proces je implementovan pomoci JedAl
backendu s ndzvem JedAl-core. Jedna se o open-source knihovnu, v niz je obsazeno n¢kolik

modernich metod pro spojovani zdznamu, které se provadi v nékolika klicovych krocich: [40]

1. Prvnim krokem je nacitani data z disku do paméti, kterd podporuje riizné formaty véetné

CSV, XML, OWL, RDF a rela¢nich databazi.

2. Dalsi casti je blokové sestaveni, kde se podobné entity seskupuji do bloki, aby se

vyrazn¢ snizil prostor pro kandidaty na shodu a doba béhu spojovani zdznamii.

3. Nasledny krok ¢isténi blokl dale zvysSuje casovou efektivitu odstranénim nadbyte¢nych
nebo zbyte¢nych porovnani z piekryvajicich se blok.

4. Cisténi porovnani je dal$im z klicovych krokt, pro snizeni ¢asové naro¢nosti. Cisténi
slouzi stejnému ucelu jako blokové Cisténi, ale pracuje na trovni jednotlivych srovnani.

wevr

metod k provadéni porovnani v ramci finalni sady blokd a vytvaii graf podobnosti
s jednim uzlem pro kazdy zaznam a vaZenou hranou pro kazdou dvojici porovnavanych

zaznamd.

6. Predposlednim krokem v celém spojovani zaznamu je shlukovani zdznamu, které
rozdéluje uzly v grafu podobnosti do shlukt ekvivalence a zajist'uje, aby kazdy shluk

obsahoval v§echny zdznamy odpovidajici stejnému objektu redlného svéta.

7. Nakonec se v ramci hodnoceni posuzuje vykonnost identifikovanych shlukl

ekvivalence.

Jak jiZ bylo zminéno v piedchozi ¢asti, JedAl je distribuovano s vlastnim frontendem pod
nazvem JedAl-gui, jedna se o open-source desktopovou aplikaci s grafickym uzivatelskym
rozhranim, ktera je vhodna jak pro odborné tak i laické uzivatele. Je zaloZena na priivodci, ktery
umoziuje vytvaiet proces pro spojovani zdznami pfimocarym zptisobem, jednoduse vybérem

z dostupnych metod pro kazdy krok proces. Od uZzivatele neni vyzadovano zadné rucni
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dolad’ovani, protoze kazdd metoda v JedAl-core zahrnuje nefizené funkce nezéavislé na
znalostech domény a je spojena s vychozi konfiguraci parametrti, kterd trvale dosahuje
vysokého vykonu —jedinou vyjimkou je krok ¢teni dat, kde musi uzivatel urcit format vstupnich

dat. [40]

[N Java gEneric DAta Integration {JedAl) Toolkit

-J E : | ‘ | Data Reading transforms the input data into a list of entity profiles.

Data Reading

@00 00O

Data Reading

Select files for the entity profiles and ground-truth
#® Dirty Entity Resclution

Clean-Clean Entity Resolution

Entity profiles D1 Csv - Configure Explore

(File Path,C:\Programming\Diplomka'\Matct

Ground-truth file Csv = | | Cenfigure Explore {ignare First Row,false)

Cancel Back = Mext

Obrazek 5: Snimek aplikace JedAl Toolkit®
JedAl-gui maze byt vyuzit i jako prostfedek pro prozkoumani jednotlivych dostupnych metod.
To vede k vytvofeni vice nez 4 000 riznych kombinaci, tj. pracovnich postupi spojovani
zaznam, jejichZ vykonnost lze snadno porovnat pomoci grafického uZivatelského rozhrani.

JedAI ma na svém GitHub repositafi v soucasné dobé¢ okolo dvé sté hvézdicek. [40]

7.3 Febrl
Software Febrl vznikl pocatkem roku 2002 ve spoluprdci Australské narodni univerzity
v Canbefe a ministerstva zdravotnictvi Nového Jizniho Walesu v australském Sydney. Cilem

tohoto spole¢ného vyzkumného projektu bylo prikopnicky zavést inovativni metody pro

6 vlastni zdroj
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zlepSeni Cisténi a standardizace dat, jakoz i pro deduplikaci a spojovani zaznamu. Ackoli se
tento projekt primarné zamefil na zdokonaleni procest souvisejicich se zdravotnickymi udaji,
metodiky navrzené a implementované v ramci projektu Febrl jsou univerzalni, takze je lze
pouzit v riznych oblastech. Od svého prvniho vydani na zacatku zaii 2002 je software Febrl
Sifen pod licenci s otevienym zdrojovym kodem podle vzoru Mozilla Public License 1.12.
Tento licen¢ni rAmec nabizi uzivatelim maximalni flexibilitu a umoziluje jim bezproblémovou

integraci Febrl s jinymi softwarovymi feSenimi. [42][43]

Febrl - (None)*

Fle Tools Help
& -_| H a ) Standardisation () Deduplication
Execute New Save Quit | @ Linkage
Data Explore Index Compare Log |
First data set type: () CSV (0 COL @ TAB Missing values: |

Filename: || censusTexts.., E| [] Use headerline M Strip fields

Record identifier ﬁeld:| (None) <

SOURCE IDENTIFIER SURNAME GIVENNAME INITIALS ZIPCODE SUBURB Lo
ID4447124106922810001 ANDERSON 4848 BASSWOOD

A ID4447124106922810003 AMDERSON 4848 BASSWOOD ™

A ID4447124106922810004 ANDERSON 4848 BASSWOOD

A ID4447124106922810002 ANDERSON 448 BASSWOOD

A ID4447124106881610001 AQUENDO CLARA ] 666 STARKEY =l

Second data set type: () CSV ) COL @ TAB Missing values:

Filename: | | =] censusTextsS... E| [l Use headerline W Strip fields

Record identifier ﬁeld:! (MNone) s
SOURCE IDENTIFIER SURNAME GIVENNAME INITIALS ZIPCODE SUBURB [
B ID444611561 AHREWS MARITZA A 345 71T
B ID444611563 AHREWS MARIANMNA B 345 71ST —
B ID4447124106879010001 BEMNETAS LENARD A 660 STARKEY
B ID4447124106879010003 BENETAS SAMMY R 660 STARKEY
B ID4447124106879010002 BENETAS DOLORES R 660 STARKEY

<1

Generated Febrl Python code for data set initialisation (see Log page for generated code),

Obrazek 6: Snimek aplikace Febrl’

Febrl je vytvofen v programovacim jazyce Python, ktery slouzi jako optimalni platforma pro
rychly vyvoj prototypt. Od verze 0.4 obsahuje Febrl grafické uzivatelské rozhrani, které je

uréeno uZzivatelim bez ptedchozi znalosti programovéani v jazyce Python. Toto grafické

7 CHRISTEN, Peter. Development and user experiences of an open source data cleaning, deduplication and record
linkage system. Online. ACM SIGKDD Explorations Newsletter. 2009, ro¢. 11, ¢. 1, s. 39-48. ISSN 1931-0145.
Dostupné z: https://doi.org/10.1145/1656274.1656282.

56



rozhrani bylo vytvofeno s vyuzitim knihovny PyGTK4 ve spojeni se sadou nastroji Glade.
[42][43]

Od svého vzniku je software Febrl umistén v repositaii s otevienym zdrojovym kdédem
Sourceforge.Net. Posledni iterace, verze 0.4.2, byla vydana 14. ledna 2011. Vzhledem k datu
vydani posledni verze a jejimu pokracujicimu spoléhani na Python 2 je zifejmé, Ze Febrl neni
aktudlni. Pfesto ziistava klicovym nastrojem v oblasti spojovani zaznami, o cemz svéd¢i jeho
trvalé vyuzivani, napiiklad v ¢lanku z roku 2022 nebo ve 181 citacich, které ziskal ivodni

¢lanek o tomto softwaru.

7.4 Ostatni stavajici FeSeni

V predchozich kapitolach jsou popsany tfi zdkladni systémy spojovani zaznami. Tuto
problematiku vSak fesi fada dalSich programi. Proto tato kapitola pfedstavuje struc¢ny pirehled
dalSich dostupnych feSeni. Je tfeba poznamenat, Ze popisované systémy jsou vyhradné open
source programy. Struény piehled kliCovych open-source systémi spojovani zaznami je
uveden v Tabulka 2. U kazdé polozky v tabulce je uvedeno, zda zahrnuje jednu nebo vice metod
ve procesu spojovani zaznami, nebo zda podporuje paralelizaci, inkrementalni spojovani,
grafické uZivatelské rozhrani a také programovaci jazyk, ktery je pouzit. Pro vétsi
srozumitelnost jsou systémy rozdéleny do tii skupin podle vstupnich dat, a to systémy se

strukturovanymi daty, systémy s polostrukturovanymi daty a hybridni systémy. [44]
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Tabulka 2: Piehled klicovych open-source systémil spojovani zaznami®

Nazev Blokovani | Cisténi blokii | Porovnani | Shlukovani | Paralelizace | Inkrementalni | GUI | Jazyky
spojovani

Dedupe v - v - multi-core - - | Python
DuDe v - v - - - - Java
FRIL v - v - - - v | Java
OYSTER v - v - - - - Java
RecordLinkage v - v - - - - R
Magellan v - v - Apache Spark - v |Python
FAMER - - - v Apache Flink - - Java
Silk v - v - Apache Spark - v | Scala
LIMES v - v - multi-core - v | Java
Duke v - v - - v - Java
KnoFuss v - v - - - - Java
SERIMI v - v - - - - | Ruby
MinoanER v v v - Apache Spark - - Java
JedAl v v v v Apache Spark - v | Java

Mezi néstroje pro strukturovana data patii Dedupe, FRIL, OYSTER, RecordLinkage, DuDe,
Magellan a FAMER. VSechny nabizeji alespon jednu metodu pro blokovani a porovnavani,
pficemz neberou v Uvahu shlukovéni. Jedinou vyjimkou je FAMER, ktery se zamétuje
vyhradné na shlukovani a implementuje nékolik technik v Apache Flink. V této kategorii je
vétSina systémi implementovana v jazyce Java nebo Python a pouze dva z nich nabizeji
grafické uzivatelské rozhrani. Systémy urcené pro polostrukturovana data obvykle pfijimaji
jako vstup soubory RDF nebo SPARQL koncové body. Nejvyznamnéjsi z nich jsou Silk
a LIMES, které jsou pfizpisobeny pro problém Link Discovery, ktery zahrnuje identifikaci
vztahll mezi entitami. Oba systémy vyuzivaji vlastni techniky blokovani ve spojeni s riznymi
funkcemi podobnosti. Silk i LIMES nabizeji grafické uzivatelské rozhrani (GUI), které je
odliSuje od jinych systémd, jako jsou SERIMI, Duke a KnoFuss. Posledn€ jmenované systémy
pouzivaji prevazné jednoduché techniky blokovani hodnot a zaméiuji se predevSim na
porovnavani. Hybridni néstroje MinoanER a JedAl se uplatiiuji shodné na strukturovana
1 polostrukturovana data. Systém JedAl byl ve vetsi podrobnosti popsan v pfechozi kapitole.
Tyto programy ve skute€nosti implementuji hlavni schéma agnostické techniky pro blokovani,
porovnavani a shlukovani. A jsou to také jediné systémy, které nabizeji techniky ¢isténi blokd.
Celkové¢ lze konstatovat, Ze vSechny systémy se zamétuji primarné na porovnavani a nabizeji
velké mnozstvi riznych implementaci algoritmi podobnosti fetézci pro porovnavani hodnot
atributli. Ale pouze malé mnozstvi systémill umoznuje provedeni obecného end-to-end procesu

pro spojovani zaznami. [44]

8 CHRISTOPHIDES, Vassilis; EFTHYMIOU, Vasilis; PALPANAS, Themis; PAPADAKIS, George a
STEFANIDIS, Kostas. An Overview of End-to-End Entity Resolution for Big Data. Online. ACM Computing
Surveys. 2021, roc. 53, €. 6, s. 1-42. ISSN 0360-0300. Dostupné z: https://doi.org/10.1145/3418896.
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Kromé zminénych feSeni spojovani zdznamu a deduplikace existuji dalsi néstroje, které nejsou
specialné uzplsobeny pro tyto ulohy, ale jsou pro tyto ucely vyuzivany. Jednim z téchto
nastroju je Elasticsearch, distribuovany nastroj pro fulltextové vyhledavani a analyzu zalozeny
na Apache Lucene. Ackoli Elasticsearch nezahrnuje cely proces spojovani zdznami, nabizi
nastroje umoznujici spojovani zdznamil, zejména prostiednictvim procesu textové analyzy
a podpory fuzzy porovnavani. Analyza textu se provadi pomoci tzv. analyzatori, které slouzi k
piipravé prichozich textovych dat pro efektivni ukladani a vyhledavani pomoci tokenizace
anormalizace textu. Tokenizace zahrnuje rozdéleni textového obsahu na jednotlivd slova
pomoci riznych kritérii, zatimco normalizace transformuje tokeny do standardizované podoby.
Elasticsearch poskytuje fadu hotovych analyzatori, které je mozné pouzit ve fazi analyzy textu.
Fuzzy porovndvani umoziluje vyhleddvat dokumenty obsahujici vyrazy podobné
dotazovanému vyrazu. Kromé nastrojii pro spojovani zdznamii, které jsou k dispozici pfimo
v Elasticsearch, existuji navic rozsifeni, jejichz cilem je umoznit komplexni spojovani zdznamu

v prostiedi Elasticsearch. Jednim z takovych nastrojii je rozsiteni zentity. [45][46]

7.5 Hlavni nedostatky soucasnych reSeni

Soucasna feSeni spojovani zdznamil se potykaji s nékolika problémy, které mohou byt jednim
z diivodll branicich Sir§imu praktickému vyuziti. Jednim z nedostatkl souc¢asnych systémt je,
Ze pti spojovani zdznamu uzivatelé Casto potiebuji fadou komplexnich kroky, jako je blokovani,
porovnavani, klasifikace, €isténi a dalsi, ale soucasné systémy obvykle nabizeji podporu pouze
pro Cast téchto krokl a opomijeji stejné dilezité, avSak méné znamé postupy. Dalsi problém
spocivd v tom, Ze spojovani zdznaml vyZaduje riznorodé nastroje zahrnujici dolovani dat,
vizualizaci, ¢iSténi dat, dotazovani pomoci SQL, vyhledavani podle klicovych slov a dalsi.
Soucasné systémy spojovani zdznamu neposkytuji dostateCnou podporu pro tyto techniky
a neexistuje jednoduchy zpiisob, jak toho dosdhnout. Integrace vSech téchto technik do jediného
systému je velmi obtiZzna. Naopak alternativni feSeni spocivajici v pouhém piesouvani dat mezi
souCasnym systémem spojovani zdznamu a systémy, které provadeji ¢isténi, vizualizaci atd. je
rovnéz tézkopadné a Casové narocné. Hlavnim divodem pro tento problém je, ze vétSina

soucasnych systému jsou samostatné monolity, které nejsou od zakladu navrzeny tak, aby dobie

vvvvvv

J 4

soucasné systémy spojovani zaznamu, je jejich slozitost pouzivani. V mnoha scénafich
spojovani zdznami se uzivatelé Casto ocitaji v nejistote, protoze si nejsou jisti, jak proces zahajit
nebo urcit nasledné kroky. Zdéanlivé jednoduché tikoly, jako je zdkladni provedeni deduplikace

dat, se mohou ukdazat jako pozoruhodné¢ slozité. [47]
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8 MATCH4J

Hlavnim cilem praktické ¢asti je vyvinout knihovnu v jazyce Java, ktera podporuje cely proces
spojovani zaznamu a deduplikace dat, od ¢iSténi dat az po klasifikaci. Kromé jiz zminénych
funkei byla knihovna navrzena tak, aby podporovala nacitini CSV datasetii a poskytovala
problémt, kterym celi soucasné systémy spojovani zaznamii a deduplikace je jejich slozitost
pouzivani. Proto bylo hlavnim cilem, aby knihovna byla snadno pouzitelna jak pro uZzivatele,
ktefi maji rozsahlou zkusenost se systémy spojovani zdznaml nebo deduplikace, tak i pro
uzivatele ktefi se nikdy s podobnymi systémy nesetkali. Z tohoto divodu byl pfi tvorbé
knihovny kladen diraz na jednoduchost pouzivani a s tim spojenou snahu minimalizovat
mnozstvi informaci které uzivatel potiebuje, aby mohl knihovnu pouzivat. Jednim z pfistupd,
jak toho dosdhnout, bylo pfijeti paradigmatu konvence nad konfiguraci. Toto paradigma
automatizuje urcité konfigurace ve vychozim nastaveni, ¢imz uZzivatele zbavuje nutnosti
manudlniho nastaveni. Zaroven vSak umoziluje uzivatelim, ktefi cht&ji nékteré nastaveni
nakonfigurovat sami, bezproblémové upraveni podle potieby. Ilustrativnim ptikladem
konvence oproti konfiguraci miize byt textovy atribut zdznamu, kterému je automaticky
pfifazen vychozi porovnavaci algoritmus. Sou€asné vSak maji uZivatelé moznost specifikovat
jiny algoritmus podle svych potieb. Pokud tedy uz nechce, nemusi sloZzit¢ vybirat z fady
dostupnych algoritmii pfi kazdém pouziti, pokud vSak chce ma tu moznost. Tento ptistup
sniZzuje bariéry pro méné zkuSené uzZivatele, ale zaroven poskytuje flexibilitu t€ém, kteti maji

specifické preference.

8.1 Pouzité technologie

V této Casti budou piedstaveny technologie pouzité v praktické casti diplomové prace.
Zvolenym programovacim jazykem pro implementaci byla Java, konkrétné nejnové;si verze
LTS (Long-Term Support), Java 21. Pfi tvorbé knihovny bylo cilem minimalizovat zavislost
na externich knihovnich a misto toho upfednostnit vyuziti standardni knihovny, ktera
predstavuje kolekcei tiid, rozhrani a metod, které jsou soucasti JDK. V disledku toho byly
v implementacni ¢asti knihovny pouZzity pouze tfi externi knihovny, a to jmenovité opencsv,
logback-classic a smile-core. Logback slouzi jako logovaci knihovna, vyuzivajici SLF4J jako
fasadu pro logovani, ¢imZz umoznuje oddéleni logovaciho kédu od jeho zpracovani
a implementace ukladani. Opencsv nabizi podporu pro parsovani soubortt CSV, zatimco Smile

(Statistical Machine Intelligence and Learning Engine) poskytuje Sirokou Skalu klasifika¢nich
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algoritmi a algoritm strojového uceni. Pro ucely testovani byly pouzity knihovny JUnit5
a Assert]. Samotny vyvoj knihovny probihal v integrovaném vyvojovém prostredi Intelli]
IDEA Ultimate od firmy JetBrains a jako nastroj pro sestaveni byl vyuzit Gradle. Mimo
sestavovani byl Gradle pouzit i pro formatovani projektu za pomoci pluginu spotless ktery
dokaze automaticky formatovat kéd v zavislosti na konfiguraci. V pribéhu celého procesu
vyvoje byly také vyuzivany GitHub Actions, které zajistovaly, Ze nové zavedeny kod prochézi

nad vSemi testy a zachovava predepsané formatovani. [48][49]

8.2 Reprezentace dat a nacitani strukturovanych dat do aplikace

Aby bylo mozné provadét spojovani zdznamu nebo deduplikaci, musi mit data strukturu které
knihovna rozumi. Knihovna pracuje s tfemi zakladnimi tfidami Table, Record a Element. Ttida
Table predstavuje tabulku obsahujici pole zdznamt, z nichz kazdy je reprezentovan tiidou
Record, ktera se nasledné sklada z jednotlivych atributli reprezentovanych tfidou Element.
Existuji ¢tyfi zdkladni typy atributu zdznamu, a to DateElement, TextElement, NumberElement
a HiddenElement. DateElement se pouzivd pro ¢asové hodnoty, TextElement pro textové
hodnoty a NumberElement pro ¢iselné hodnoty. HiddenElement slouZi jako speciélni typ, ktery
umoznuje vylouceni atributii z deduplikaéniho procesu. K vytvaieni zdznamu (tfida Record)
a jejich prvk (tfida Element) se pouziva navrhovy vzor stavitel (builder). Tento vzor umoziuje

vytvaret slozité objekty krok za krokem prostifednictvim zietézenych volani metod.

Table table = Table.of(records.stream()
.map (item -> Record.builder()
.element (TextElement.builder ()
.name ("title") .value(item.getFirst()) .build())
.element (NumberElement.builder()
.name ("average rating") .value (item.get (1)) .build())
.element (TextElement.builder ()
.name ("isbn") .value (item.get (2)) .build())
Jbouild())
.toList());

Zdrojovy kod 1: Ukazka koédu transformace dat na instanci tfidy Table

Pro provadéni deduplikace a spojovani zdznamil je potfeba transformovat data do pfestavenych
struktur. Jeden z pfistupi zahrnuje pouziti jiz zminéného névrhového vzoru stavitel
znazornéného v ukazce Zdrojovy kod 1. Tento proces zarucuje piesnou transformaci dat do
formatd srozumitelnych knihovné bez ohledu na to, zda data pochézeji z databaze nebo jsou
ziskdna interni cestou nebo jinym zplsobem. Tato metoda transformace dat muze byt

zdlouhava, pokud chceme rychle nacist data ve standardizovaném formatu a chceme s nimi
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thned provadét néjaké operace. Pro usnadnéni tohoto procesu obsahuje tfida Table dvé

pomocné metody, a to file a csv.

public interface DatasetReader
Table read(File file) throws IOException;
default Table read(String filename) throws IOException {

return read(new File(filename)) ;

}

Zdrojovy kod 2: Rozhrani DatasetReader uréené pro nacteni specidlniho souboru

Metoda file pfijimd dva parametry, a to soubor ktery chceme Cist a tfidu implementujici
rozhrani DatasetReader. Specifikace tohoto rozhrani je uvedena v ukazce Zdrojovy kod 2.
Rozhrani DatasetReader je jednoduchy interface, obsahujici pouze dvé metody, z nichZ jedna
je vychozi. Implementacni tfida je povinna poskytnout implementaci metody read, ktera pfijima

soubor a vraci objekt Table.

Table read = Table.csv("datasets/datasetl.csv'",
CsvOptions. fieldsWithHeader (

DatasetField.ofHidden("rec id"),
DatasetField.ofText ("given name"),
DatasetField.ofText ("sur name"),
DatasetField.ofNumber ("street number"),
DatasetField.ofText ("address 1"),
DatasetField.ofText ("address 1"),
DatasetField.ofText ("suburb"),
DatasetField.ofText ("postcode™),
DatasetField.ofText ("state"),
DatasetField.ofText ("date of birth"),
DatasetField.ofText ("soc sec i1d")));

Zdrojovy kod 3: Ukazka kodu nacteni dat ve formatu CSV

Druhou jiz zminénou pomocnou metodou tfidy Table je metoda csv, kterd piijima dva
parametry, a to soubor ktery ma byt nacten a tfidu CsvOptions predstavujici rizné konfigurace
pro ¢teni souboru CSV. Interné tato metoda vyuziva tfidu CsvReader, implementaci rozhrani

DatasetReader, ktera se stara o proces ¢teni souboru CSV.

8.3 Proces deduplikace a spojovani zaznamu

8.3.1 Cisténi dat

Pocatecni proces predstavuje Cisténi dat. V knihovné se k tomuto ucelu pouzivaji dvé zékladni
struktury, a to tfida Pipeline a rozhrani Preprocessor. Tiida Pipeline pfedstavuje pipeline pro
zpracovani dat, kterd umozniuje sekvencni zpracovani vstupnich dat prostfednictvim

posloupnosti preprocesoru. Tato tiida vyuzivd navrhovy vzor fetézce odpoveédnosti (chain of

62



responsibility), kde je kazda faze v pipeline odpovédné za zpracovani vstupu a jeho piedani

dalsi fazi.

public class TrimPreprocessor implements Preprocessor<String, String> {

@Override
public String process (String value) {
return value.strip();

}

Zdrojovy kod 4: Ukdzka implementace tfidy TrimPreprocessor
V ramci tfidy Pipeline jsou jednotlivé prvky preprocesoru reprezentovany tfidami
implementujicimi rozhrani Preprocessor. Knihovna implementuje ¢tyfi zakladni preprocesory
— TrimPreprocessor, ToLowerCasePreprocessor, RemoveSpecialCharactersPreprocessor,
RemoveNonNumericCharactersPreprocessor. ~ TrimPreprocessor  odstrafiuje  pocate¢ni
a koncové bilé znaky, ToLowerCasePreprocessor prevadi vSechny znaky v fetézci na mala
pismena, RemoveSpecialCharactersPreprocessor  odstraituje  nealfanumerické znaky

a RemoveNonNumericCharactersPreprocessor odstraiiuje znaky, které nejsou Cislice.

Cisténi dat pracuje s jednotlivymi atributy v zdznamu, tyto vy¢isténé hodnoty jsou poté
vyuzivany pro indexovani a porovnavani hodnot. Kazdy typ atributu je vybaven
pfeddefinovanymi vychozimi preprocesory napiiklad TextElement vyuZziva TrimPreprocessor
a ToLowerCasePreprocessor. Uzivatelé knihovny vSak maji pfi vytvareni atributu moZznost

ptidat dalSi preprocesory nebo zavést vlastni.

8.3.2 Blokovani

Nasledujici fazi procesu spojovani zdznamu a deduplikace predstavuje blokovani. Blokovani je
klicovym prvkem umoziujicim provadéni deduplikace i u rozsdhlych datasetti. Podrobné
se blokovanim tvoii rozhrani Indexer. Toto rozhrani slouzi jako kontrakt, ktery musi tfidy
dodrZzovat, pokud chtéji implementovat néktery z blokovacich algoritmt. V ramci rozhrani
Indexer jsou dvé metody. Jedna, ktera pfijimé dva objekty tabulky pro sluCovani zaznami,
a druhd, ktera ptijima pouze jednu tabulku pro deduplikaci. Obé metody vraci kolekei instanci

CandidatePair tfidy, ktera reprezentuje dvoji kandidatnich zaznamt.
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public interface Indexer {
Collection<CandidatePair> index (Table firstTable, Table secondTable);

default Collection<CandidatePair> index (Table table) {
Collection<CandidatePair> index = index (table, table);
return index.stream/()
.filter (candidate -> candidate.x () > candidate.y())
.toList () ;

Zdrojovy kéd 5: Rozhrani Indexer, které musi implementovat blokovaci algoritmy

Knihovna obsahuje tfi zakladni blokovaci algoritmy Fulllndexer, StandardBlocker
a SortedNeighbourhoodBlocker. Fulllndexer je jednoduchy algoritmus, ktery generuje vSechny
mozné kombinace dvojic zaznamu. StandardBlocker reprezentuje implementaci standardni
blokovaci metody, ktera spojuje podobné zaznamy v blocich na zaklad¢é blokujiciho klice.
SortedNeighbourhoodBlocker implementuje metodu indexovani sorted neighbourhood, ktera
paruje zdznamy na zakladé tfidiciho klice, ale také bere v tivahu 1 zdznamy v jejich okoli. Jak
metoda standardni blokovani, tak metoda sorted neighborhood jsou podrobné vysvétleny

v teoretické ¢asti.

Indexer indexer = StandardBlocker.ofName("lastname") ;
Collection<CandidatePair> index = indexer.index (Table.of(records),
Table.of (recordsToMatches)) ;

Zdrojovy kod 6: Ukézka pouziti blokovani nad daty

Ttidy StandardBlocker a SortedNeighbourhood obsahuji pomocné statické tovarni metody
snazvem ofName a ofNames. Metoda ofName pfijima jeden fetézcovy parametr, zatimco
metoda ofNames piijima pole fetézcl. Tyto metody usnadiiuji vybér pojmenovaného sloupce
v tabulce jako blokovaciho kli¢e pro StandardBlocker nebo tfidicitho kli¢e pro

SortedNeighbourhood.

8.3.3 Porovnani atributii a zaznamu

Dalsi kli€ovou fazi v procesu spojovani zaznamti a deduplikace je porovnavani zdznamu. Jedna
se o porovnani kandidatnich dvojic zaznami s cilem zjistit jejich podobnost. Klicovymi
strukturami pfi provadéni porovnadvani zdznaml jsou tfida Matcher a rozhrani
NormalizedSimilary. Rozhrani NormalizedSimilary je kontraktem, ktery musi implementované
algoritmy dodrZzovat, aby mohly byt pouzity pro ucely porovnavani atributt.
NormalizedSimilary obsahuje pouze jednu abstraktni metodu, konkrétn€ normalizedSimilarity,

ktera piijima dva generické parametry a vraci jejich podobnosti.
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public interface NormalizedSimilarity<T> {

double normalizedSimilarity(final T firstValue, final T secondValue);

Zdrojovy koéd 7: Rozhrani NormalizedSimilarity, které implementuji porovnavaci algoritmy

Knihovna obsahuje rozsahlou sadu algoritmu pro porovnani atributu, pievazné pro textové
fetézce, ale také pro Ciselné hodnoty nebo datumy. Algoritmy uréené pro porovnani fetézce jsou
poskytovany prostiednictvim tiid jako jsou Exact, Jaccard, Jaro, JaroWinkler, Levenshtein,
DamerauLevenshtein a QGram. Ttida Exact predstavuje nejjednodussi algoritmus podobnosti,
ktery dosahuje nejvyssi podobnosti pouze pokud jsou si atributy piesn€ rovné. Oproti tomu
ostatni zminéné algoritmy pouzivaji slozit&jsi ptistupy pro presnéjsi zjisténi podrobnosti mezi
dvéma fetézci. Konkrétné tiida Jaccard implementuje Jaccarduv koeficient, zatimco tfidy Jaro
a JaroWinkler zpracovavaji Jarovu vzdalenost a jeji rozsifeni, Jaro-Winklerovu vzdalenost.
Podobné¢ tfidy Levenshtein a Dameraulevenshtein implementuji Levenshteinovu editaéni
vzdalenost a jeji rozsifeni Damerau-Levenshteinova vzdalenost. Poslednim implementovanym
algoritmem urcenym pro fetézce je Q-Gram v tiidé QGram. Pro porovnani ¢iselnych hodnot
slouzi tfidy NumericalAbsolute a NumericalPercentage. NumericalAbsolute implementuje
algoritmus ktery toleruje absolutni ¢iselnou odchylku, zatimco NumericalPercentage toleruje
relativni procentudlni odchylku. Pro hodnoty datumii nabizi knihovna algoritmus tolerujici
absolutni odchylku ve dnech prostfednictvim ttidy DaysAbsolute. Podrobny popis vSech téchto
algoritmi, at’ uz pro textové fetézce, ¢iselné hodnoty nebo hodnoty datumi, se nachazi

v teoretické ¢asti.

Algoritmy, porovnani atributu jsou specifikované ptimo u jednotlivych atributi. Kazdy ze tfi
zakladnich typi atributti ma vlastni vychozi algoritmus, ten vsak lze pfi vytvareni prvku zménit.
Konkrétn¢ u tfidy TextElement se pouziva jako vychozi algoritmus JaroWinkler, u tfidy

NumberElement NumericalPercentage a u tfidy DateElement DaysAbsolute.

Indexer indexer = StandardBlocker.ofName("given name");
Matcher matcher = Matcher.builder () .indexer (indexer) .build() ;
Collection<ComparisonVector> match = matcher.match (FEBRLDatasetl);

Zdrojovy kod 8: Ukézka provadéni porovnani zaznamu
Pro provedeni porovnani zaznami v jednom nebo dvou datasetech se pouziva jiz zminéna tiida
Matcher. Ttida Matcher vyuziva blokovacich technik ke snizeni poc¢tu porovnavanych hodnot,
¢imz a snizuje zatéze samotného porovnavanim zdznamu. Proto vyzaduje pii vytvareni objektu

instanci rozhrani Indexer. Matcher obsahuje pouze dvé vefejné metody, metodu match, ktera
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pfijima jeden objekt tabulky, a dal$i metodu match, ktera pfijima dva objekty tabulky. Obé
metody vraci kolekci objekti ComparisonVector, kde tfida reprezentuje srovnavaci vektor,

ktery obsahuje informace o podobnosti jednotlivych atributi v zaznamu.

8.3.4 Klasifikace

V procesu spojovani zdznamii a deduplikace je klasifikace ¢asto jednou z koncovych a nékdy
i zavérecnych fazi. Klasifikace je technika, kterd pomoci srovnavacich vektort ziskanych
z porovnani zaznamil urcuje, zda se jedna o shodu jinymi slovy, jestli se pary hodnot vztahuji
ke stejné entité z realného svéta. Jadrem Casti knihovny zabyvajici se klasifikaci je rozhrani
Classifier. Toto rozhrani je kontraktem, ktery musi dodrzovat vSechny algoritmy, které chtéji

byt pouzity pro klasifikaci.

public interface Classifier {
List<ClassifiedRecord> classify(Collection<ComparisonVector> result);

default List<Match> matches (List<ComparisonVector> result) {
return classify(result) .stream()
.filter(classified -> classified instanceof Match)
.map (classifiedRecord -> (Match) classifiedRecord)
.toList ()
}

default List<NotMatch> notMatches (List<ComparisonVector> result) {
return classify(result) .stream()
.filter(classified -> classified instanceof NotMatch)
.map (classifiedRecord -> (NotMatch) classifiedRecord)
.toList () ;

Zdrojovy kod 9: Rozhrani Classifier, které implementuji klasifika¢ni algoritmy

Jak je znazornéno na ukazce Zdrojovy kod 9, rozhrani Classifier obsahuje tfi metody classify,
matches a notMatches. Z nich metoda classify je jedinou abstraktni metodou, kterou je tfeba
implementovat, zatimco ostatni dvé metody jsou vychozi. Metoda classify pfijima kolekci
instanci tfidy ComparisonVector, vracené z porovnavani zdznamu tfidou Matcher, a vraci
kolekei instanci rozhrani ClassifiedRecord. Rozhrani ClassifiedRecord je specidlni zalepené
rozhrani, které piesné urcuje, jaké tiidy miZze dané rozhrani implementovat. V tomto ptipadé
jsou povolené tfidy Match reprezentujici shodu a NotMatch reprezentujici neshodu. Tuto
vlastnost poté vyuzivaji metody matches a notMatches, kde metoda matches vraci pouze shody

a metoda notMatches pouze neshody.
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public sealed interface ClassifiedRecord permits Match, NotMatch {
Record first();
Record second () ;
ComparisonVector comparisonVector () ;

Zdrojovy kod 10: Zalepené rozhrani, které reprezentuje klasifikovany objekt

Knihovna nabizi tfi implementace klasifika¢nich algoritmi. Prvnim z téch algoritmi je
ThresholdClassifier, ktery vyuziva pfistup zaloZeny na limitnich hodnotach. Tento klasifikator
funguje na principu, Ze s¢ita hodnoty podobnosti ze srovnavaciho vektoru do celkové hodnoty
podobnosti a porovnava ji se zadanym limitem pro klasifikaci. Pokud hodnota vyhovuje limitu,
je hodnota povazovéna za shodu, pokud ne, povazuje se za neshodu. Druhy klasifikator
implementovany v knihovné je KMeansClassifier. Jedna se o nefizeny klasifikator, ktery je
zalozeny na shlukovacim algoritmu K-means. Poslednim klasifikatorem implementovanym
v knihovné je SVMClassifier. SVMClassifier je fizeny klasifikator, zalozeny na metodé
podpirnych vektorii. VSechny uvedené klasifikacni algoritmy jsou podrobné popsany

v teoretické ¢asti.

8.3.5 Deduplikace a spojovani ziznamu

V piedchozich kapitolach byl predstaven zakladni pribéh procesu deduplikace a spojovani
zaznamu ktery byl zakoncen klasifikaci jednotlivych zaznami. Nicménég tento piistup nemusi
vyhovovat vSem scénafim, zejména uzivateliim, ktefi nemaji odborné znalosti v oblasti
spojovani zdznami nebo deduplikace zaznamt. Knihovna proto nabizi dalsi piistup, kdy
uzivatelé musi zadat pouze jednu tabulku pro deduplikaci nebo dvé pro spojovani zdznamui
anasledné¢ obdrzi deduplikovanou nebo spojenou tabulku. Tuto funkcionalitu umozZiuje

knihovna pomoci tfid Deduplicator a Linker.

Deduplicator deduplicator = new Deduplicator();
Table deduplicated = deduplicator.deduplicate (FEBRLDatasetl) ;

Zdrojovy kod 11: Ukazka zakladniho pouziti deduplikace pomoci tfidy Deduplicator
Zakladni ptiklad pouziti tfidy Deduplicator naleznete v Zdrojovy kod 11. Pouziti tfidy
Deduplicator vyzaduje tii tfidy a to Matcher, Classifier a Merger. Aby se usnadnilo pouzivani
zacinajicim uZivateliim, je mozZné vytvofit tfidu bez zadani n€které z uvedenych tfid. V takovém
pfipad¢ jsou pouzity vychozi tfidy, konkrétné tfida Matcher s blokovacim algoritmem
Fulllndexer, tfida ThresholdClassifier pro klasifikaci a tfida RollTheDiceMerger pro fuzi dat.

Ttida Deduplicator obsahuje jedinou vefejnou metodu deduplicate, ktera pfijima instanci tfidy
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Table pro deduplikaci a vraci novou instanci tfidy Table s odstranénymi duplicitnimi

hodnotami.

Linker linker = new Linker();
Table linked = linker.link (FEBRLDataset4a, FEBRLDataset4b);

Zdrojovy kod 12: Ukéazka zakladniho pouziti spojovani zdznamt pomoci tfidy Linker
Ekvivalentem tfidy Deduplicator pro spojovani zaznami je tfida Linker, jejiz ptiklad pouziti je
vidét ve Zdrojovy kod 12. Podobné jako tiida Deduplicator zavisi tfida Linker na tfidach
Matcher, Classifier a Merger. K usnadnéni pouziti pro za¢inajici uzivatele je mozné vytvofit
tfidu i bez zadani nékteré z téchto zminénych tiid, obdobné jak u tfidy Deduplicator. V takovych
ptipadech jsou vyuzity vychozi tfidy, které presné kopiruji nastaveni ttidy Deduplicator, a to
tfida Matcher s blokovacim algoritmem Fulllndexer, tfida ThresholdClassifier a tfida
RollTheDiceMerger. Ttida Linker disponuje pouze jednou veiejnou metodou link, ktera ptijima
dvé instance tiidy Table pro spojovani zdznami a vraci novou instanci tfidy Table

reprezentujici vysledek procesu spojovani.

Ttidy Deduplicator i Linker vyuzivaji rozhrani Merger pro slouceni shodnych zaznamut do
jediného zaznamu, coz je proces cCasto oznaCovany jako fuze dat. Rozhrani Merger
implementuje jedind tfida, a to RollTheDiceMerger, kterd ptedstavuje implementaci fuze dat
nazvanou ,,hod kostkou* (roll the dice). Tento algoritmus a dalsi algoritmy fize dat jsou

popsany v teoretické Casti.

8.4 Vyuziti knihovny nad daty

V této Casti bude predvedeno vyuziti knihovny na testovacich datech. Testovaci data budou
vyuzivat datasety, které poskytuje program Febrl, konkrétné datasety 1 a FEBRL 4. Dataset
FEBRL 1 se sklad4d z 1000 zadznami, z nichZ polovina jsou originaly a polovina duplikaty,
pfi¢emz kazdy original ma piesné jeden odpovidajici duplikat. Naproti tomu dataset FEBRL 4
se sklada ze dvou datasetl, a to dataset4a.csv, ktery obsahuje 5000 originalnich zdznamt,
a dataset4b.csv obsahujici 5000 duplicitnich zaznamti. Oba tyto datasety jsou specialné

vytvofeny pro testovani deduplikace a spojovani zdznamd.

8.4.1 Blokovani
Prvnim pfedstavenym krokem procesu spojovani zdznamu a deduplikace na testovacich datech
bude blokovani. Jak jiZ bylo uvedeno, knihovna obsahuje tii zdkladni algoritmy Fulllndexer,

StandardBlocker a SortedNeighbourhoodBlocker. Pouziti téchto implementaci na testovacich
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datech je vidét na Obrazek 7 ktery zndzoriuje pocet dvojic kandidatnich zdznamt vracenych

jednotlivymi algoritmy.

Pocet kandidatnich zaznam( u jednotlivych algoritm( blokovani
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96573
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FEBRL1 FEBRL4

Pocet kandidatnich zaznamd

Algoritmy blokovani

Obrazek 7: Graf poctu kandidatnich zaznamt u jednotlivych algoritmt blokovani v logaritmickém

méfitku
Ttida Fulllndexer poskytuje podle ofekavani nejvyssi pocet kandidatnich zdznamd, jelikoz
generuje vSechny mozné kombinace dvojic zdznaml. Kromé toho graf ilustruje, ze
implementace tiid StandardBlocker a SortedNeighbourhoodBlocker vraceji ve srovnani s tfidou
Fulllndexer vyrazné¢ méné kandidatskych dvojic zdznami. Nicméné mezi témito dvéma

algoritmy vraci SortedNeighbourhoodBlocker vyssi pocet kandidatnich zdznamu.

8.4.2 Porovnavaci funkce

Porovnévaci funkce nebudou demonstrovany na testovacich datech, ale na fetézcich, "Sle¢na
Katefina Novakova" a "sl. Kacka Novakova" jez reprezentuji dva fetézce, které patii ke stejné
realn¢ entité¢. Toto nastaveni ndm umoziuje sledovat podobnost ziskanou jednotlivymi
algoritmy. Knihovna, jak jiz bylo uvedeno, obsahuje fadu algoritmi, véetné Exact, Jaccard,
Jaro, JaroWinkler, Levenshtein, DamerauLevenshtein a QGram. Aplikace téchto implementaci
na testovaci fetézce je znadzornéna v grafu v rdmci Obrazek 8, ktery ukazuje podobnost mezi

pfisluSnymi fetézci.
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Podobnost fetezell "Sle¢na Katefina Novakova" a "sl. Kacka Novakova"
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Obréazek 8: Graf podobnosti nad testovacimi fetézci u jednotlivych algoritmti podobnosti

Z grafu je zfejmé, Ze algoritmus JaroWinkler vykazuje na danych fetézcich vyssi podobnost,
diky ¢emuz byl zvolen jako vychozi algoritmus pro porovnavani textovych atributti. Za timto
algoritmem z hlediska podobnosti nasleduje nevylepsSena verze piredeslého algoritmu, a to
algoritmus Jaro. Tyto dva algoritmy prokazaly nejvyssi podobnost mezi dvéma testovacimi
fetézci, které patii ke stejné realné entité. Toto vysoké skore vSak neni piekvapivé, protoze oba
algoritmy byly vyslovné vytvofeny pro porovnavani jmen, coZ pfesné¢ odpovida testovacim

fetézcum.

8.4.3 Deduplikace a spojovani zdznami

Dal8im pfedstavenim krokem procesu spojovani zdznamu a deduplikace na testovacich datech
bude samotna deduplikace a spojovani zaznami se zaméfenim na pouzité klasifikacni
algoritmy. Jiz diive bylo wuvedeno, Ze knihovna zahrnuje tfi zakladni algoritmy
ThresholdClassifier, KMeansClassifier a SVMClassifier. Pti pouziti téchto implementaci na
testovacich datech je na grafu v Obrazek 9 zndzornén pocet unikatnich deduplikovanych
a spojenych zdznamu spolu s poc¢tem duplicitnich zdznamt, které nebyly spojeny, avSak mély

byt.
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Deduplikace a spojovani zaznami podle klasifikacnich algoritmu
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Obrazek 9: Graf deduplikace a spojovani zdznamt podle klasifika¢nich algoritmti

Nad daty pouzivanymi pro klasifikaci byla provedeno sorted neighbourhood blokovani podle
jména z divodu naroc¢nosti nékterych klasifikacnich metod , které nebyly pro tyto datasety
pouzitelné. Z grafu vyplyva, ze algoritmus ThresholdClassifier zaostava oproti ostatnim
klasifika¢nim algoritmim. Vyhodou je vSak jeho jednoduchost diky ¢emuz je velmi rychly a je
ho moZné pouzit i na vétSich datasetech. Naproti tomu klasifika¢ni algoritmy KMeansClassifier
a SVMClassifier poskytuji srovnatelné vysledky, z pohledu rychlosti provadéni samotné

klasifikace je algoritmus KMeansClassifier obecné rychlejsi nez SVMClassifier.
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ZAVER

Diplomova prace se vénovala problematice spojovani zaznamil a souvisejicim algoritmiim.
Hlavnim cilem prace bylo zkoumani moZznosti, zplsobi a metod, které se
s pojmem deduplikace poji. Z rozsahlé analyzy zahrnujici i Siroky sbér podklada byla navrzena,
implementovana a uspésné¢ otestovana knihovna pro Java Match4j vcetné testovani

implementovanych algoritmt nad kolekci dat.

V teoretické casti byl popsan cely proces deduplikace a spojovani zdznamt, zahrnujici
pfedzpracovani dat, blokovéani, porovndvani zdznamii a s tim souvisejicich algoritmd,
klasifikace zdznamt a fize dat. V préci byly mimo jiné zkoumany algoritmy urcené pro feseni
podobnosti fetézcl, zahrnujici mimo jiné Jaro-Winklerovu vzdalenost, Levenshteinovu
vzdalenost, Damerau-Levenshteinovu vzdalenost, Jaccardliv index a podobnost Q-gramti. Dale
byly v praci popsany piipady realné¢ho vyuziti deduplikace a spojovani zdznamu, prace se vice
zam¢ftila na open-source feSeni, a to Splink, JedAl, Febrl, ale i na ostatni podobna feSeni.
Podrobné zmapovani jednotlivych pfistupli, moznosti, technik, metod a dalSich oblasti
v teoretické cCasti prispélo k tvorbé praktického vystupu prace, jelikoz byl diky tomu

prozkoumam stanoveny ramec fesené problematiky.

V praktické ¢asti byla vyvinuta knihovna v jazyce Java, ktera umoZiiuje provadéni kompletniho
procesu deduplikace a spojovani zdznaml ve verzi LTS 21 a s vyuZzitim tfech externich
knihoven opencsv, logback-classic a smile-core. Pro ovéfeni v pribéhu vyvoje knihovny byly
pouzity knihovny JUnit5 a Assert]. Cely proces byl v praci ptehledné zaznamenéan vcetné
vysledkli testovani klasifikacnich algoritmi  ThresholdClassified, KMeansClassifier
a SVMClassifier.

I ptes dosazené vysledky vSak existuji oblasti, které by bylo mozné v dalSim vyvoji rozsifit.
Soucasné feseni by se mohlo rozvijet o dalsi algoritmy pro porovnavani fetézct a klasifikaci.
Dalsi potencialni rozsifeni knihovny by mohlo zahrnovat moznost provadét vypocty na
platformé Apache Spark nebo obdobnych platformach, coz by umoznilo provadéni deduplikaci

a spojovani zdznamu i nad datasety, které jsou pro soucasné feSeni moc rozsahlé.
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