UNIVERSIDAD

EAFIT

Vigilada Mineducacion

REVISION DE TECNICAS ESTADISTICAS BAYESIANAS PARA LA
COINCIDENCIA DE ENTIDADES EN CONJUNTOS DE DATOS GRANDES
Review Of Bayesian Statistical Techniques For Entity Matching In Large Datasets

SEBASTIAN LOPEZ VALENCIA
Proyecto de Grado

Directora, profesora
Biviana Marcela Suarez Sierra

UNIVERSIDAD EAFIT ]
ESCUELA DE CIENCIAS APLICADAS E INGENIERIA
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LOS DATOS Y ANALITICA
2024



CONTENIDO

RESUMEN ..ottt n e, 4
= S 3 I ¥ 5
INTRODUGCCION ...ttt 7
Planteamiento del problema ... 7

N T 1= 1= T [ ) o 1 7
(@] o] 11 (1Yo 1 8
ODjJEtiVo GENEIAl .....ueeiiiiiiiiii 8
ODbjetivos €SPECITICOS ....uuiiieiiiieeece e 8
MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE ....ovieie e, 9
Coincidencia en base areglas...........ouuceiiiiiiiiiiiiicc e 10
Funciones de distancia para texto ..o 10
Coincidencia basada en aprendizaje ............cooovvvuiiiiiiie e e, 18
Estrategias de optimizacion: ... 24
Sistemas disponibles para coincidencia de entidades...............cccccoeeeiieeen. 25
DESCRIPCION DE LOS DATOS ...ttt e, 26
AdQUISICION A€ 10S A0S ....cceeeeeeee e 26
Preprocesamiento de 10S datos .........cooovviiiiiiiiiiiie e 27
METODOLOGIA DE TRABAJO ...ttt e, 29
Entendimiento Empresarial.............ooooiiiiiii i 30
Adquisicion y comprension de 10S datoS........ccovvvivviiiiiiiiiiiie e 32
MOEIAO ... 32

T aT o] (=10 0= o1 €= Voo o A 42
Aceptacion del MOdelo: ... 43
DESARROLLO DE LOS METODOS Y RESULTADOS ......cooeviieeeeeeeeen, 45
CONCLUSIONES. ... 53
Discusion de 10S resultados ..........cooeeeiiiiiiiiie e 53
Trabajo fULUIO ... neneennnnnnes 54

REFERENCIAS ... e 55



iNDICE DE TABLAS, ILUSTRACIONES Y ECUACIONES

Tablas:

Tabla 1 Descripcion de medidas de distancia............c.ccccoevveeveccicciicceeeeeeee. 10
Tabla 2 Campos de la fuente de datos de retail ..., 26
Tabla 3 Conteo de registros por subconjunto de datos...........ccccceevieieeiieieennnne. 28
Tabla 4 Fuentes de datos consideradas............cccocveeiieoiieiiecieceeee e 30
Tabla 5 Estadisticos de las distribuciones para Levenshtein.............c..cccoou....... 33
Tabla 6 Estadisticos de las distribuciones para Jaro-Winkler ............c...cc............ 33
Tabla 7 Estadisticos de las distribuciones para Solapamiento............................. 34
Tabla 8 Estadisticos de las distribuciones para Bag ...........cccceoevieiivieniieieenenne. 34
Tabla 9 Red Neuronal con 5 nodos padres..........ccooovveeveeeieceecceeeeeceeeee e 38
Tabla 10 Estadisticos de las distribuciones para Levenshtein............................. 40
Tabla 11 Estadisticos de las distribuciones para Needleman-Wunsh ................ 40
Tabla 12 Estadisticos de las distribuciones para Jaro............cccccccoevveeveeeecneennnn. 40
Tabla 13 Estadisticos de las distribuciones para Partial Ratio...........c................. 41
Tabla 14 Métricas de clasificacion ................ccooveeveeieiiciececeeeeeeeeee e 42
Tabla 15 Métricas del modelo inicial.............ccoooveeieiiieiiiieeeeee e 45
Tabla 16 Métricas de clasificacion para el modelo Multinomial NB..................... 46
Tabla 17 Métricas de clasificacion modelo Complemento NB ..............c..c.......... 47
Tabla 18 Métricas de clasificacion modelo Bernoulli NB.............c..cccocoveevveiennnnnn. 47
Tabla 19 Punto 6ptimo de corte para las distancias vectoriales.......................... 49
Tabla 20 Métricas de clasificacion de la red neuronal inicial..............c...ccccu........ 49
Tabla 21 Métricas de clasificacion red neuronal con los datos alternos ............ 50
Tabla 22 Métricas de clasificacion red neuronal con los datos alternos ............ 50
Tabla 23 Métricas de clasificacion red neuronal RNN...............cccoooviiiiieieeneennen. 51
Tabla 24 Métricas de clasificacion modelo SVM Lineal ...........c.ccccccoeveevenennnnnn. 52

Tabla 25 Resumen de métricas de clasificacion para los modelos probados... 53

llustraciones:

llustracion 1 Grafo aciclico eventos A, B, C ..., 22
llustracion 2 Red neuronal propuesta con embeddings de texto......................... 24
llustracién 3 Conteo de productos por sus agrupaciones............ccceeveeveeveeveeneenens 27
llustracion 4 Marco de trabajo TDSP en espafiol...........cccoccvevieiiiieiieciecieeee, 30
llustracion 5 Comparacion de las distribuciones para la distancia de
Levenshtein entre los datos reales y 10S SINt&ticos ..........cccceevieviieieniececieeee 33
llustracion 6 Comparacion de las distribuciones para la distancia de Jaro-
Winkler entre los datos reales y 10S SINtELICOS ........cccoevvveievieiiiiiecee, 33
llustracion 7 Distribuciones para la distancia del coeficiente de sobrelapamiento
entre los datos reales y [0S SINtELICOS...........ccveiieieiieieeeeee e 34
llustracion 8 Distribuciones para la distancia del coeficiente de la distancia de
bolsa (bag) entre los datos reales y 10s SINt&tiCoS...........cccoeveivieiiciiiicice, 34
llustracion 9 Matriz de correlacidn de los datos reales..........c.cccoevevieieeienennne, 35
llustracion 10 Matriz de correlacién de los datos sintéticos por copulas............ 36
llustracion 11Matriz de correlacién de los datos sintéticos por red bayesiana.. 36
llustracion 12 Distribuciones para la distancia de Levenshtein........................... 39
llustracion 13 Distribuciones para la distancia de Needleman-Wunsh............... 40
llustracion 14 Distribuciones para la distancia de Jaro ...........c..cccoeeveeiieneennnenn, 40
llustracion 15 Distribuciones para la distancia para Partial Ratio........................ 41

llustracion 16 Arquitectura propuesta para una implementacion en Produccion
........................................................................................................................................ 43



llustracion 17 Matriz de confusion, modelo inicial ........cccooeeeeeeeeeiieeeeeeeeeeeee, 45

llustracion 18 Matriz de confusion modelo Multinomial NB .................cccceene. 46
llustracion 19 Matrices de confusidn para Complemento y Bernoulli ................. 47
llustracion 20 Distancias vectoriales como puntos de corte para clasificar las

2T 1o £= Lo [T OO 48
llustracion 21 Convergencia red neuronal inicial.............c.ccccoooveiiiiiiiceciceee, 49

llustracion 22 Matriz de confusion de la red neuronal con los datos alternos ... 50
llustracion 23 Matriz de confusion de la red neuronal con los datos alternos 2 50

llustracion 24 Convergencia de la red neuronal RNN ...........c..cccoooiiiiiiiieeee, 51
[lustracion 25 Matriz de confusion red neuronal RNN ..........cccoooiiiiiiiiiiiice, 51
llustracion 26 Matriz de confusion modelo SVM lineal .............cccoovvevieiiiiennnnne. 52
Ecuaciones:

Ecuacion 1 Definicion de similaridad.............coovvvooiiiiiiiiiiiece e 10
Ecuacion 2 Ejemplo de reglas de coincidencia..............ccccooeeieiieeiiciiccieciee, 18
Ecuacion 3 Probabilidad de Bayes ..., 18
Ecuacion 4 Probabilidad NB GAUSSIATIO «......ceeeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeeeaee e 19
Ecuacién 5 Probabilidad NB Multinomial ................ooooiiiiiiiiiiiccceee e 20
Ecuacién 6 Probabilidad NB Complemento .............ccoooeevieieiiciicieeeeeeee, 20
Ecuacion 7 Probabilidad NB Bernoulli.............c.coooviiiiiiiiiiiiececeee e, 21

Ecuacién 8 Probabilidad NB CategoriCo...........ccocveevieiiieeicececeeeeeeeeee e, 21



RESUMEN

En el contexto del analisis de datos, la coincidencia de entidades es una tarea
crucial que implica identificar y emparejar registros que representan la misma
entidad a través de diferentes bases de datos. Este trabajo, aborda una revision
de diversas técnicas estadisticas, con un enfoque particular en los métodos
bayesianos, para abordar este problema en conjuntos de datos extensos.

En el marco tedrico y estado del arte, se revisan diversas técnicas de
coincidencia, incluyendo métodos basados en reglas, funciones de distancia
para texto, y métodos basados en aprendizaje automatico. Se presentan también
varias estrategias de optimizacion para reducir el costo computacional asociado
con la coincidencia de entidades, incluyendo heuristicas, medidas de distancia
menos complejas, y algoritmos de aprendizaje de rapida convergencia. Un
enfoque destacado es el de agrupar y luego comparar entidades, lo cual reduce
significativamente la complejidad de las comparaciones necesarias.

En la seccién de descripcion de los datos, se detallan los procedimientos de
adquisicion y preprocesamiento de datos, que son fundamentales para asegurar
la calidad y relevancia de los conjuntos de datos utilizados en los experimentos.
La metodologia de trabajo se describe en detalle, abarcando desde el
conocimiento del negocio hasta la adquisicion, comprension y modelado de los
datos.

Finalmente, en el desarrollo de los métodos y resultados, se presentan los
hallazgos obtenidos a través de la aplicacion de las técnicas revisadas y
propuestas en esta tesis. Las conclusiones destacan la efectividad de las
técnicas bayesianas y sugieren areas para futuras investigaciones.



ABSTRACT

In the context of data analysis, entity matching is a crucial task that involves
identifying and pairing records that represent the same entity across different data
sources. This work provides a review of various statistical techniques, with a
particular focus on Bayesian methods, to address this problem in large datasets.

In the theoretical framework and state of the art, various matching techniques are
reviewed, including rule-based methods, text distance functions, and machine
learning-based methods. Several optimization strategies are also presented to
reduce the computational cost associated with entity matching, including
heuristics, less complex distance measures, and fast-converging learning
algorithms. A notable approach is to group and then compare entities, which
significantly reduces the complexity of the necessary comparisons.

In the data description section, the procedures for data acquisition and
preprocessing are detailed, which are fundamental to ensure the quality and
relevance of the datasets used in the experiments. The work methodology is
described in detail, covering everything from business knowledge to data
acquisition, understanding, and modeling.

Finally, in the development of methods and results, the findings obtained through
the application of the reviewed and proposed techniques in this thesis are
presented. The conclusions highlight the effectiveness of Bayesian techniques
and suggest areas for future research.



INTRODUCCION

Planteamiento del problema

Identificar que dos o mas entidades hacen referencia a la misma persona, objeto,
animal u otros en bases de datos heterogéneas es un problema ampliamente
documentado (Brunner & Stockinger, 2020). La revolucion en la forma en cémo
se captura informacion, se procesa, se almacena y se comparte, apoyada por la
computacion, ha permitido que sea posible manejar muchas caracteristicas
relacionadas a una misma entidad y capturadas por diferentes sistemas,
organizaciones o personas (Ramezani, llangovan, & Kum, 2021). A la hora de
generar una base de conocimiento en torno a una entidad, suele ser requerido
conciliar con las diferentes representaciones de dicha entidad en los sistemas
fuente que suelen ser heterogéneas y mantenidos por organizaciones diferentes.
Este proceso recibe nombres como: coincidencia de registros, enlace de datos,
emparejamiento de datos, entre otros.

Un ejemplo de aplicacion puede darse en el campo de la medicina: A lo largo de
la vida de una persona va a requerir visitar diferentes especialistas de la salud,
estos expertos pueden estar ubicados en diferentes instituciones y cada visita
genera un nuevo registro en la historia clinica, que puede resultar muy valioso
como consulta para el siguiente especialista que atienda a la persona. Para
permitir que la historia clinica puede ser usada por las diferentes organizaciones
de salud y especialistas se han establecido diferentes parametros y estandares
sobre informacién minima a solicitar y formatos de captura que facilitan la
coincidencia de los registros, aunque se tengan diferentes proveedores
tecnologicos.

A medida que mas fuentes de datos se generan se hace necesario contar con
mas técnicas que permitan encontrar entidades entre las diferentes bases de
datos (Brunner & Stockinger, 2020).

Justificacion

A pesar de que muchas técnicas han sido propuestas para resolver la busqueda
de entidades coincidentes, registros duplicados o integracion de datos, aun hay
espacio para proponer nuevos enfoques que consideren: el volumen de los
registros a revisar, el tiempo requerido para procesar los registros, y en el caso
del aprendizaje de maquinas: el tiempo de entrenamiento y conjunto de datos
etiquetados para el entrenamiento y validacién (Paganelli, Del Buono, Guerra,
Pevarello, & Vincini, 2021). Algunas de estas técnicas pueden emplear métodos
bayesianos aprovechando los avances en estadistica y aprendizaje de maquina
para abordar los problemas de escalabilidad y falta de informacion etiquetada.

Ante la creciente cantidad de bases de datos heterogéneas presentes
disponibles para resolver un problema en un dominio dado, los diferentes
estandares seguidos por los proveedores de las bases de datos para almacenar
los registros y sistematizacién y procesamiento de la informacion, es conveniente
realizar una revisidon de técnicas disponibles para abordar el problema de
deteccion de entidades coincidentes.



Objetivos

Objetivo general

Evaluar el uso de métodos bayesianos con aprendizaje automatico que permita
medir la coincidencia de entidades en bases de datos heterogéneas y en
ausencia de un identificador de registro unico y probar una metodologia que
emplee medidas de similitud de forma escalable para grandes conjuntos de datos.

Objetivos especificos

- Comparar el desempefio de los algoritmos de aprendizaje naive bayes y
algunos del estado del arte para la clasificacion de entidades.

- Emplear diferentes funciones de similitud de texto como caracteristicas
para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.

- Comparar el método de generacion de datos sintéticos basado en copulas
con el método basado en redes bayesianas.



MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

A pesar del esfuerzo investigativo, la vinculacion de entidades en bases de datos
heterogéneas sigue siendo un reto importante para abordar en los sistemas de
informacion. Hay definiciones que datan de 1947 sobre la necesidad de conectar
registros de las personas generadas en diferentes momentos de su vida, y por
diferentes instituciones: como el acta de nacimiento y el acta de defuncién
(Marshall, 1947), esto resultaba dificil pues no se habia planteado temas de
estandarizacién para los formatos a nivel nacional ni se tenia un acuerdo de los
campos requeridos de informacion sobre la persona.

Desde 1959 se tienen definiciones mas especificas sobre la automatizacién de
la deteccion de coincidencias empleando el computador (Newcombe, Kennedy,
Axford, & James, 1959) con técnicas desde la coincidencia fonética en nombres
y apellidos para abordar los problemas ortograficos en los registros, y
combinacion de los apellidos y nombres de la persona para tratar de encontrar
el vinculo entre dos 0 mas personas en diferentes bases de datos.

Un ejemplo de este problema se presenta con los siguientes registros:
Dadas las entidades:

x = (Nombre = Sebastian Lopez Valencia, Telefono = 601523585,
Ubicacion = Envigado, Colombia)

Y
y = (Nombre = Sebastian L.Valencia,
Teléfono = +57 601 523 585, Ubicacion = Envigado)
Donde:
X €EBILANy € B2 AN Bl + B2
Siendo

B1,B2: bases de datos
¢, Como podemos encontrar que x = y?

Del ejemplo anterior, se puede definir que: Nombre, Teléfono y Ubicacién son
los atributos de la entidad y que se requieren conocer para determinar si dos
entidades son iguales.

La gran cantidad de nuevas fuentes de datos, estandares de almacenamiento
que aplican para diferentes paises o regiones, la evolucion en los sistemas de
informacion y cambios en las definiciones de la organizacién son algunas de las
causas de que aun se requieran investigaciones sobre nuevos meétodos para
integrar fuentes heterogéneas que permitan responder de forma mas integral y
completa sobre los casos de negocio o interrogantes. Un ejemplo practico se da
cuando dos compafiias de un mismo sector se fusionan: ;Como deben de
conciliar su base datos de clientes? Es probable que compartieran clientes y que
la informaciéon que hace referencia a un mismo cliente resulte contradictoria.
(Laurenza, 2015).

A continuacion, se detallan algunas técnicas recopiladas para abordar el
problema de la coincidencia de registros o deteccion de entidades similares en
bases de datos heterogéneas, y bajo ausencia de llaves de relacionamiento.



Coincidencia en base a reglas

Estas técnicas explicitas, y que pueden reflejar el conocimiento de un experto de
dominio de la informacion, suelen ser reglas en base al contenido o texto que
pueden aplicarse a las entidades. Una forma popular para decidir sobre la
coincidencia de dos registros o entidades consiste en calcular un puntaje de
similaridad en base a los atributos de las entidades.

Estas técnicas suelen asociarse con medidas de distancia de texto. Dado que se
han propuesto muchas medidas para calcular la distancia entre palabras o texto,
es conveniente definir funcion de similaridad para este trabajo:

Dada una funcion de distancia entre los textos x,y definido como: d(x,y) = z
donde z € {R*}y mientras z sea un valor mayor se dird que los textos x,y son
menos coincidentes. Se va a estandarizar la funcion de similaridad S como:

d(x,y)

Sxy)=1-

Ecuacion 1 Definicién de similaridad

max(longitud(x), longitud(y))

Donde, longitud cuenta la cantidad de caracteres de un texto.
Esta transformacion sera util para ajustar cada funcion de distancia vista a
continuacion en una funcién de similaridad (Doan, Ives, & Halevy, 2012).

Funciones de distancia para texto

Dados dos textos a, b:
Tabla 1 Descripcion de medidas de distancia

Nombre Descripcion de medida Tipo de | Ejemplo de aplicacion de la
de medida medida
medida
Edicion o | Cantidad de pasos como: | Basado en a = "David";
Levensht | insercion, borrado y | secuencia b ="Dave";
ein sustitucion requeridos entre a d(a,b)=2.0
y b para ser iguales.
Needlema | Generalizacion de | Basado en ausencia = 0.5
n-Wunch | Levenshtein introduciendo la | secuencia a = "David";
penalizacion por “ausencia’ b ="Dave";
de caracteres u operaciones d(a,b)=2.0
de inserciéon o borrado a un
valor arbitrario.
Brecha Una extensién de | Basado en ausencia = 1
afin Needleman-Wunch que | secuencia ausencia prolongada = 0.5
(Affine disminuye la penalizacién a = "David Smith";
Gap) ante la  ausencia de b = "David Richardson
caracteres en secuencia. Smith";
d(a,b)=5
Smith- Introduce cambios en | Basado en ausencia = 1
Waterma | Needleman-Wunch para | secuencia ausencia prolongada = 0.5
n ignorar ciertos prefijos o a = "Prof. David R. Smith";
sufijos ausentes en alguno de b = "David Smith";
los textos a comparar. d(a,b)=8
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Nombre Descripcion de medida Tipo de | Ejemplo de aplicacion de la

de medida medida

medida

Jaro Comparacién de textos | Basado en a = "MARTHA";
cortos, basado en caracteres | secuencia b ="MARHTA";
“similares” y cercanos, la d(a,b)=0.94
penalizacion es menor ante la
ausencia de algun caracter si
se compara con Levenshtein.

Jaro- Disenada para capturar casos | Basado en PW = 0.25;

Winkler en los que dos textos | secuencia a ="l amlooking
comparten un prefijo y, la for a good book on
medida introduce machine earning.",
dos parametros: PL, que es la b ="l am looking for
longitud del prefijo comun b="I am looking
mas largo entre los dos y PW, for a book on machine
que es el peso para asignarle learning.";
al prefijo d(a,b)=0.97

Medidas En base a dos textos, se |Basado en a ="l amlooking

de generan los tokens para cada | conjuntos for a good book on

superposi | texto y luego cuentan la machine

cion cantidad de tokens que se learning.";

(Overlap | interceptan de ambos textos b ="1 am looking for a

measure) book on

machine learning.";
d(a,b)=0.89

Jaccard Cuando los tokens (grupo de | Basado en | Usando una funcién de similaridad

generaliz | caracteres) no coincidan | conjuntos que permita omitir el error en uno

ado exactamente en todos los de los caracteres:
conjuntos, es posible a ="l amlooking
especificar una  funcion for a good book on
adicional que pueda asignar machine learning.";
la similaridad entre los tokens b ="l am looking for a god book or
y resolver este problema. machine learning.";
d(a,b)=0.8

TF / IDF Basado en un corpus de texto | Basado  en | Usando una funcién de similaridad
amplio, si hay términos | conjuntos que permita omitir el error en uno
similares, pero no de los caracteres:
ampliamente repetidos va a
determinar una similaridad a ="l am looking
mayor. Muy util para analisis for a good book on
bajo contexto amplio o machine learning.";
cuando hay entidades con b ="l am looking for a
mucha informacion. good book related to

statistics.";
d(a,b)=1

Soundex | Mapea los sonidos de las | Basado en la a = "Anders";
palabras a caracteres | pronunciacio b ="Anthers";
similares de forma que si la | n d(a,b)=0

pronunciacion coincide pueda
encontrar similitud. Muy util
en el caso de nombres y
apellidos cuando se detecta
problemas de ortografia.

11



Nombre Descripcion de medida Tipo de | Ejemplo de aplicacion de la
de medida medida
medida

Existen variaciones en

lenguaje  espafiol como:

PhoneticSpanish, Spanish

Metaphone y MetaSoundex

(Echeverri Calderon, 2022).
Relacién | Busca en base al texto mas | Mixto a = "Apple Inc";
parcial corto que esté contenido una | (secuencial y b ="Apple";
(fuzzy 0 mas veces en el texto mas | conjuntos) d(a,b)=0
wuzzy) largo.
Monge- Divide en sub-textos en base | Mixto a = ["Hello","World"];
Elkan a la longitud del texto menor, | (secuencial y b =["Hell0","WOrld"];

luego usa wuna segunda | conjuntos) d(a,b)=0.83

funcion de similaridad para

comparar los subtextos y en

base a la coincidencia hallar

si hay intercepcion de

subconjuntos.

Ahora, se va a realizar una explicacion mas detallada de algunas de las métricas:

Edicion o Levenshtein: Para ilustrar como funciona la distancia de Levenshtein,

consideremos los textos "David" y "Dave".

¢ Inicializacién de la matriz: Se crea una matriz donde las filas representan
los caracteres de la primera cadena ("David") y las columnas representan
los caracteres de la segunda cadena ("Dave"). La matriz se inicializa de
manera que la primera fila y columna contengan valores incrementales (0,
1,2,..).

¢ Relleno de la matriz: Se procede a llenar la matriz calculando el costo
minimo de edicion para cada par de caracteres. Se compara cada caracter
de "David" con cada caracter de "Dave" y se aplica la siguiente formula:
Si los caracteres son iguales, el costo es el mismo que el de la
celda diagonalmente anterior.
Si los caracteres son diferentes, el costo es 1 + el minimo de los
valores de las celdas adyacentes (arriba, izquierda y diagonal).

o

o

12




e Resultado: La distancia de Levenshtein entre "David" y "Dave" se
encuentra en la celda inferior derecha de la matriz, que es 2. Esto indica
que se necesitan al menos 2 operaciones de edicion para transformar
"David" en "Dave". Las operaciones especificas en este caso podrian ser:

o Eliminar 'i' de "David".

o Eliminar'd' de "Davi".
Por lo tanto, la distancia de Levenshtein entre los textos "David" y "Dave"
es 2.

Needleman-Wunch: Se crea una matriz donde las filas representan los
caracteres de la primera cadena ("David") y las columnas representan los
caracteres de la segunda cadena ("Dave"). La primera fila y columna se
inicializan con valores incrementales multiplicados por la penalizacion de brecha
(0.5).

i D a V e
0 -0.5-1.0 -1.5 -2.0
_@|5

-1.0
=1l
-2.0
—a

e Relleno de la matriz: La matriz se llena utilizando una puntuacion de
coincidencia (match), desajuste (mismatch), y penalizacién por espacio
(penalizacion por brecha). Para cada celda (i, j), el valor se calcula
utilizando la siguiente férmula:

o Silos caracteres coinciden, se suma la puntuacion de coincidencia
al valor de la celda diagonalmente anterior.

o Silos caracteres no coinciden, se suma la puntuacion de desajuste
al valor de la celda diagonalmente anterior.

o Ademas, se consideran las penalizaciones por espacios al sumar
la penalizacion por brecha a los valores de las celdas adyacentes
(arriba y a la izquierda).

13



. D a Vv e
"9 -0.5 -1.0 -1.5 -2.0
-0.5 1 0.5 @ -0.5
-1.0 0.5 2 1.5 1.0

-1.5 0 1.5 3 2.5
-2.0 -0.5 1.0 2.5
_215 _1|@ 815 2.@

Después de llenar la matriz, se realiza el retroceso para obtener la mejor
alineacion global. Se comienza desde la celda inferior derecha y se sigue el
camino con la puntuacion mas alta, moviéndose hacia arriba, a la izquierda o en
diagonal, dependiendo de cual tenga el wvalor mas alto.

En este caso, el alineamiento final seria:

David

Dav-e

Por lo tanto, la distancia de Needleman-Wunsch entre los textos "David" y "Dave”,
con una penalizacion de 0.5 para inserciones y eliminaciones, indica que la mejor
alineacion global entre las dos secuencias tiene una puntuacion de 2.0.

Affine Gap: Se utilizan tres matrices: M, X,y Y.
e M]i][j]: Representa la mejor puntuacién de alineacion hasta la posicion (i,
j) sin considerar una brecha.
o X]i][j]: Representa la mejor puntuacion de alineacion hasta la posicion (i, j)
considerando una brecha en la secuencia vertical.
¢ YI[i][j]: Representa la mejor puntuacion de alineacién hasta la posicion (i, j)
considerando una brecha en la secuencia horizontal.
Las matrices se rellenan utilizando las siguientes férmulas para cada posicion (i,
j):
o  (X[i][j] = max(M[i-1][j] - penalizacion de apertura, X[i-1][j] — penalizacion
de continuacion) )
e (Y]i]lji] = max(M[i][j-1] - penalizacién de apertura, Y[i][j-1] - penalizacion de
continuacion))
e (MI[i][j] = max(M[i-1] [j-1] + (match/mismatch), X[il[jl, YIilli]))

Suponga que se utiliza las siguientes puntuaciones:

e Coincidencia (match): +1

e Desajuste (mismatch): -1

e Penalizacion por apertura de brecha (penalizaciéon de apertura): -1

e Penalizacion por extensidon de brecha (penalizacion de continuacion): -0.5
La puntuacion en la celda inferior derecha de la matriz M, X 0 Y refleja la calidad
de la alineacidén 6ptima entre las dos secuencias. En este ejemplo, la puntuacién
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final se obtiene considerando las penalizaciones de apertura y extension de
brecha, resultando en una alineacion optima con la menor penalizacion total
posible.

Smith-Waterman: Para los textos dados: a = "David Smith” y b = "Prof. David R.
Smith", y con las penalizaciones especificadas (penalizacién = 1 y penalizacién
prolongada = 0.5), se seguiran los siguientes pasos:
¢ Inicializacion de la matriz de puntuacion: Se crea una matriz (H) donde
(H[ili1) representa la puntuacion del mejor alineamiento local de las
subcadenas (a[1:i]) y (b[1:j]). La matriz se inicializa con ceros.
e Rellenado de la matriz: Se rellenan los valores de la matriz (H) utilizando
las siguientes reglas:
H[i][j] = max (H[i — 1][j — 1] + match/mismatch score, H[i — 1][]]
— penalizacién por brecha H[i][j — 1]
— "penalizacion por brecha).
Donde la puntuacion de "match" es positiva (por ejemplo, +1)
y la de no "coincidencia" es negativa (por ejemplo, -1).
e Aplicacion de penalizaciones:
o Penalizacién (1): Penalizacién por introducir un gap (espacio).
o Penalizacion prolongada (0.5): Penalizacion adicional por extender
una brecha.
e Calculo de la matriz:
o Para (i = 1) hasta (longitud de a):
» Para (j = 1) hasta (longitud de b):
Si (a[i-1] = b[j-1]), entonces (match/mismatch score = 1), de
lo contrario, (match/mismatch score = -1).
o Calcular (H[i][j]) usando las reglas descritas.
o Busqueda del maximo: El valor maximo en la matriz (H) representa
la puntuacion del mejor alineamiento local entre las subcadenas de

(@) y (b).

El alineamiento 6ptimo para las secuencias "David Smith" y "Prof. David R.
Smith" tendria en cuenta las coincidencias y las penalizaciones, mostrando una
alta similitud especialmente en la parte "David Smith".

Jaro-Winkler: Se parte de la formulacién de la distancia de texto de Jaro:
Jaro(s,t) = g(% % + %) donde m es el numero de caracteres
coincidentes, t es el numero de transposiciones (caracteres que coinciden, pero
estan en un orden diferente). Luego, Jaro-Winkler busca dar mayor peso a los
prefijos comunes: JaroWinkler(s,t) = Jaro(s,t) + (l p- (1 — Jaro(s, t)))

donde [: Es la longitud del prefijo comun al inicio de las cadenas, hasta un
maximo de 4 caracteres; p es peso del prefijo.

Overlap o Superposicion: Dados dos conjuntos de tokens A, B, se define como:

Overlap(A,B) = %. Pasos para calcular dados los textos:

A =1, am, looking, a, good, book, on, machine, learning.
B = I, am, looking, for, a, book, on, machine, learning.
Las palabras comunes entre los conjuntos (A) y (B) son:
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AN B =1, am, looking, a, book, on, machine, learning.

|AnB| =8
Las cardinalidades de Ay B son:
|4l =9
IBl =9
El resultado es:
Overlap(4 B)—L—§~089
venaplA B = in@9) ~ 9~ =

Jaccard generalizado: Dados dos conjuntos de tokens A, B, se define la
distancia de Jaccard como:
|A N B|

|A U B|

J(A,B) =

Los pasos seguidos son:
e Tokenizar: Dividir ambos textos en tokens (palabras individuales).
e Construccion de conjuntos: Crear conjuntos de palabras unicas para cada
texto.
e Interseccion y unidn de conjuntos: Palabras que estan en ambos
conjuntos y Palabras que estan en al menos uno de los conjuntos.
Siendo:
A = | am looking a good book on machine learning.
B = "l amlooking for a book on machine learning."
e Cardinalidad de la interseccion: |AN B| = 8
e Cardinalidad de la union: |[AuU B| = 10

8
J(A4,B) =1-=108

TF/IDF: Siendo:
A ="l am looking a good book on machine learning."
B = "l amlooking for a book on machine learning."
Se realizan los siguientes pasos:
e se debe construir un vocabulario con todas las palabras unicas presentes

en ambos textos: Vocabulario = "I", "am", "looking", "a", "good", "book",
"on", "machine", "learning", "for".

e Calcular la Frecuencia de Término (TF): se calcula como el numero de
veces que una palabra aparece en un documento dividido por el numero

total de palabras en ese documento
1 1 1
TF(l,a)& = 5,&TF(am, a)& = 6,&TF(Iooking, a)& = 3’ TF(a,a)&

1 1 1
=3 &TF(good,a)& = 5’ &TF(book,a)& = 5’ TF(on,a)&

1 1 1
=3 &TF(machine, a)& = 5,&TF(Iearning, a)& = 5

e Calcular la Frecuencia Inversa de Documentos (IDF): La frecuencia
inversa de documentos (IDF) se calcula como el logaritmo del numero
total de documentos divididos por el numero de documentos que
contienen la palabra.

N
IDF(6) = log(ld ED:te dl)
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Ejempilo:
2
IDF (good) = IDF (for) = log (—) — log(2) ~ 0.693

1

e Calcular el TF-IDF:

El valor TF-IDF se obtiene multiplicando el valor TF por el valor IDF para
cada palabra en cada texto.

e Representacion de los Vectores TF-IDF: Ahora se representa cada texto
como un vector en el espacio de términos y con una medida de distancia
de vectores como la distancia de coseno se obtiene la distancia final.

VectorA = v, = [0,0,0,0,0.077,0,0,0,0,0]
VectorB = v, =[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.069]

! ! Va Vp
Distancia del coseno =1 —
[Vallvpl
Distanci | no=1- =1-0=1
stancia del coseno 0077 < 0.069 0

Aunque la distancia del coseno basada en TF-IDF resulta en una distancia
de 1, es importante considerar las limitaciones de esta métrica. En este
caso, la ausencia de coincidencias en las palabras con valores
significativos de TF-IDF (debido a la IDF de "good" y "for") hace que los
vectores resulten ortogonales en el espacio de términos, resultando en la
maxima distancia posible.

Soundex: Para explicar la medida de distancia de texto utilizando Soundex con
los textos (a = "Anders") y (b = "Anthers"), se deben seguir los siguientes pasos:
e Convertir las palabras a su cédigo Soundex: Esto varia acorde al lenguaje
del texto:
o Anders: A536
o Anthers: A536
e Comparar los cédigos Soundex:
o Caodigo Soundex de "Anders": A536.
o Cadigo Soundex de "Anthers": A536.

Ambos textos, "Anders" y "Anthers", tienen el mismo codigo Soundex: A536. Esto
significa que, segun el algoritmo Soundex, las palabras se consideran
fonéticamente equivalentes. En otras palabras, Soundex sugiere que "Anders" y
"Anthers" suenan muy similares o casi idénticas en inglés, a pesar de las
diferencias en su ortografia.

Monge-Elkan: Para explicar la medida de distancia de texto de Monge-Elkan
con los textos (a = ["Hello", "World"]) y (b = ["Hell0", "WO0rld"]), seguiremos los
siguientes pasos:

o Definir la Funcién de Similitud: La medida de Monge-Elkan se basa en
una funcion de similitud entre pares de cadenas. En este caso,
utilizaremos la distancia de Levenshtein para medir la similitud entre dos
cadenas.

Calcular la Similitud de Monge-Elkan: La formula para la medida de Monge-
Elkan es:

1
Monge-Elkan(4, B) = mz max Similitud (a, b)

a€eA
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Ejempilo:
Similitud(Hello,Hell0) =~ 80, (por la sustitucion de 'o' por '0").

Hay otras medidas que pueden ser definidas como variaciones de las ya
mencionadas como la distancia de Hamming, distancia de bolsa y variaciones
con generalizacion o suavizado de TF/ID o Jaccard generalizado.

Si se parte de una serie de funciones de similaridad junto con el conocimiento de
un experto de area, se puede formular reglas para la coincidencia de registros
como la siguiente:

Similitud entre x, y:
0.5 Snombre(x: y) + 0.3 Sedad(x» y) + 0.2 Sdireccion(x' y) +0.1 Sprofesion(x' y)

Ecuacion 2 Ejemplo de reglas de coincidencia

Siendo: nombre, edad, direccidn y profesion, caracteristicas presentes en las
entidades, y las constantes son valores provistos por los expertos del dominio.
Estas reglas son en particular utiles cuando la informacién de los registros se
recupera de documentos fisicos, y se debe lidiar con errores de reconocimiento
de caracteres (OCR).

Coincidencia basada en aprendizaje

Desde el aprendizaje automatico se ha abordado el problema tanto con técnicas
de aprendizaje supervisado como con técnicas de aprendizaje no supervisado.

En aprendizaje supervisado se parte de tomar las caracteristicas de la entidad,
para el caso de que se empleen funciones de distancias estas serian cada uno
de los valores resultados de aplicar dichas funciones, al agruparlas se les dara
el nombre de tuplas de las caracteristicas, dos entidades, representadas por sus
tuplas, se van a comparan y se convierten en las entradas del modelo. Se incluye
una etiqueta para saber si los dos registros coinciden, pasando a un ejercicio de
clasificacion binaria (Doan, lves, & Halevy, 2012). Entre los algoritmos
empleados en la literatura se destaca el uso de maquinas de soporte vectorial
(SVM por sus siglas en inglés), arboles de decision y sus variaciones, modelos
basados en Naive Bayes, aprendizaje profundo con redes neuronales e incluso
técnicas de procesamiento de lenguaje natural cuando las entidades se
relacionan con descripciones de productos (Ramezani, llangovan, & Kum, 2021).

Dentro de los métodos de aprendizaje automatico supervisado basado en Bayes
encontramos la familia de métodos basados en Naive Bayes donde se asume
que entre cada una de las caracteristicas se presenta independencia condicional.
Presentan caracteristicas interesantes como convergencia rapida vy
requerimiento de baja cantidad de datos para entrenar. Matematicamente se
define como: Dado una variable independiente y, y un vector de caracteristicas
dependientes de y, definido como: (xq, x5, x3,...,X,)

Ecuacion 3 Probabilidad de Bayes

_ POz P 1Y)
N P(xq, ..., Xn)

P(y|xq, ., xy)
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En base a los datos de entrada y sus distribuciones, es posible emplear alguno
de los tipos de clasificadores de Naive Bayes:

Naive Bayes Gaussiano: Se asume que los valores continuos asociados con
cada clase tienen una distribucion normal. El concepto de valores continuos en
el contexto de Naive Bayes Gaussiano se refiere a caracteristicas o variables
que pueden tomar cualquier valor dentro de un rango continuo, en contraposicion
a valores discretos que solo pueden tomar ciertos valores especificos. En el
modelo de Naive Bayes Gaussiano, se asume que estos valores continuos
siguen una distribucidén normal (o distribucién gaussiana), lo que permite modelar
la probabilidad de observar ciertos valores dados una clase especifica. Para
aclarar este concepto en el contexto de la férmula, primero se asume que cada
caracteristica (x;) sigue una distribucion normal. Para cada caracteristica (x;),
dada la clase (Cy), se tiene:

Ecuacion 4 Probabilidad NB Gaussiano

P(x; | Cx) =

/ 1 (
———c¢exp 5
ZTTO']?'L- 200,
Donde:

* (uk;) es la media de la caracteristica (x;) para la clase (Cy)
o (O_i,i) es la varianza de la caracteristica (x;) para la clase (Cy).

(i — Mk.i)2>

Naive Bayes Multinomial: Asume que los valores asociados con cada clase
presentan una distribucion normal. Este comportamiento se puede encontrar al
modelar corpus de texto donde se usa la frecuencia de las palabras para hablar
de caracteristicas. En el caso del clasificador Naive Bayes Multinomial, se asume
que las caracteristicas siguen una distribucion multinomial, que es adecuada
para datos discretos, como el conteo de palabras en un documento. Aqui, (x =
(x4, x5, ..., x,)) representa el conteo de cada palabra en el documento. Los pasos
para entrenar el clasificador son:

e La probabilidad previa de la clase (C,) se estima como la proporcion de
documentos que pertenecen a la clase (¢,):
Numero de documentos en la clase C;,
P(Cy) =

Numero total de documentos

e Probabilidad de las Caracteristicas P(x; | C; ): la probabilidad de observar
la caracteristica (x;) dado la clase (C;) se estima como la proporcién del
conteo de (x;) en documentos de la clase (Cy):

P(x; | C)
_ Conteo total de x; en documentos de la clase C;, + «
" Conteo total de todas las palabras en documentos de la clase Cj + o - V
Donde:
o a: es un parametro de suavizado (Laplace o Lidstone).
o V:es el numero de palabras distintas en el vocabulario.

e Para clasificar un nuevo documento x, se calcula la probabilidad posterior
para cada clase (Cy). Una vez que se han calculado las puntuaciones para
todas las clases, se selecciona la clase con la mayor puntuacién como la
clase predicha para el nuevo documento:
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Ecuacion 5 Probabilidad NB Multinomial

C =arg max score (Cy)
k

Naive Bayes Complemento: Parte de su version multinomial e incluye mejoras
para tratar con conjuntos de datos no balanceados (muchos valores hacen
referencia a alguna o algunas clases y pocos al restante). Se considera un
clasificador mas estable que el multinomial al considerar los pesos de cada clase,
se utiliza la informacion de las clases complementarias en lugar de la clase en si
para calcular las probabilidades condicionales. La idea es que, al hacer esto, se
pueden corregir algunos sesgos y mejorar la precision del modelo. Los pasos
adicionales son:

e Para cada clase (Cy), se define su clase complementaria (C.,) que agrupa
todos los documentos que no pertenecen a (Cy).
e Se calcula el conteo total de cada palabra en los documentos que

pertenecen a la clase complementaria (C.;):
Conteo total de x; en documentos de la clase complementaria C._j

= Z Z conteo de x; en doc
Cj#Cy doceC;
e Se calcula la probabilidad condicional de cada palabra (x;) dado la clase
complementaria (C.;). Esto se hace utilizando un suavizado (como el

suavizado de Laplace):
Conteo total de x; en documentos de la clase complementaria C_y + «

Conteo total de todas las palabras en documentos de la clase complementaria C_; + a - V

o Dado que estamos utilizando la clase complementaria, las probabilidades
condicionales se invierten para calcular las puntuaciones de las clases
originales:

P(x;1Cy) =

n
puntuacion(Cy) = logP (Cy) — Z logP (x; | C.y)
i=1
Finalmente, se selecciona la clase con la mayor puntuacion como la clase

predicha para el nuevo documento:
Ecuacion 6 Probabilidad NB Complemento

C=arg max score (C)
k

Naive Bayes Bernoulli: Se asume, ademas de la independencia entre las
caracteristicas, que las caracteristicas se comportan como una distribucion de
Bernoulli, esto es: variables binarias. Este modelo es particularmente util en el
procesamiento de textos y para tareas como la deteccion de spam. A
continuacion, se detallan los pasos del clasificador:
e La probabilidad previa de la clase (¢,) se estima como la proporcion de
documentos que pertenecen a la clase (¢;):
Numero de documentos en la clase Cy
P(C) = Numero total de documentos
e Para cada caracteristica (x;), se calcula la probabilidad de que esté
presente (x; = 1) o ausente (x; = 0) dado la clase (¢,):
Numero de documentos en la clase Cy, que contienen x; + a
Numero total de documentos en la clase Cy + 2a
P(x;=01Cx)=1-P(x;=1]Cy)

P(xi=1|Cy) =
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Donde («) es un parametro de suavizado (Laplace o Lidstone) para
evitar probabilidades cero.
e Para clasificar un nuevo documento, se calcula la probabilidad posterior

para cada clase (¢):
Ecuacion 7 Probabilidad NB Bernoulli

P(Ci 1) < P@) | [PCxi1 €0
i=1

Naive Bayes Categérico: Asume que las variables son discretas y no continuas.
Lo anterior permite definir el universo de valores posibles que toma cada variable.
La formula del teorema de Bayes se ajusta para cada clase (Cy):

P(CIX) = P(Cy) - [1i=; P(xi|Cy)

P(X)

La clasificacion se realiza seleccionando la clase (Cy,) que maximiza la
probabilidad posterior (P(C|X)):
Ecuacién 8 Probabilidad NB Categérico

C=arg max [P(Ck) . 1_[ P(X1|Ck)l
i=1

En la practica, P(X) es constante para todas las clases y no influye en la decision
final, por lo que se puede omitir.
e P(C,) se estima como la proporcion de instancias en la clase (¢;) en el
conjunto de entrenamiento.
e P(x;C,) se estima como la proporcién de veces que la caracteristica (x;)
toma un valor especifico dado que la clase es (C;)
Un posible problema con los estimadores de probabilidad es que algunos valores
de (x;) pueden no aparecer en el conjunto de entrenamiento para una clase
particular, lo que resultaria en una probabilidad cero y, por ende, invalidaria el
producto. Para evitar esto, se utiliza una técnica llamada suavizado de Laplace
(o aditivo), que consiste en agregar un pequefio valor constante a todas las
cuentas de frecuencia antes de normalizarlas.

Redes bayesianas: Desde el enfoque con métodos bayesianos se han usado
las redes bayesianas, que parten del conocimiento experto y los valores
observados. Estos modelos capturan informacién sobre eventos independientes
y eventos condicionales: probabilidad de que se presente un evento B, dado que
se presentd un evento A (Laurenza, 2015). Para entender este concepto, se
definen los siguientes eventos a modo de ejemplo. Los datos observados para
la construccion de la tabla se omiten:
Probabilidad evento A: Una empresa estéd localizada al sur del pais

Si: 25% | No: 75%
Probabilidad evento B: Una empresa tiene mas de 100 empleados
Si: 30% | No: 70%

La empresa es o no es lider en base a los eventos Ay B:
A Si Si No No
B Si No Si No
Lider Si 75% 33.3% 16.66% 0
Lider No 25% 66.6% 83.33% 1

21




llustracion 1 Grafo aciclico eventos A, B, C

Es comun representar las redes bayesianas con graficos aciclicos que permiten
evidenciar las variables independientes y su efecto sobre las variables
dependientes. También permiten limitar el grado de accién de unas variables
sobre otras y reducir la cantidad de relaciones entre las variables. A diferencia
de los modelos Naive, no se asume que las variables sean independientes, todo
lo contrario: hay una estructura de interdependencia que debe abordarse por
medio de las tablas de probabilidad condicional.

En base de que estos grafos y probabilidades constituyen un esfuerzo manual
de generacion y asunciones de un experto, algunos autores han propuesto
algoritmos de formulacion de estructuras de grafos y calculo de probabilidades
(Koller & Friedman, 2009) como PC (Constraint-Based Estimator en inglés) el
cual es un algoritmo que ayuda a estimar la forma del grafo con las variables y
sus probabilidades. Primero se encuentran las variables independientes, luego
empieza a realizar combinaciones con las otras variables para llegar a un grafo
de dependencias que cumpla con las restricciones calculadas usando los datos
provistos. La dificultad de emplear las redes bayesianas radica en su costo
computacional: Es un ejercicio en muchos casos clasificados como NP-Dificil:
partiendo de la cantidad de variables, calcular las tablas de probabilidad puede
convertirse en un problema de alto costo computacional de crecimiento
polinémico.

El segundo problema radica en que, aun usando algoritmos como PC para llegar
a la estructura del grafo, no hay garantia de alcanzarse la mejor solucién posible,
por lo que aun podria ser necesario la revisiéon de un experto sobre los grafos
generados y valores obtenidos de probabilidad.

Aprendizaje no supervisado: Las técnicas mas usadas son de agrupamiento
(clustering en inglés) donde cada grupo va a contener las entidades que por
similitud coinciden.

La idea basica con los algoritmos de agrupacion es emplear una medida que

pueda representar la afinidad entre dos entidades, las entidades con afinidad alta
quedan localizadas en el mismo grupo. Este proceso termina cuando ya no es
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posible unir mas entidades o grupos de entidades porque la medida de afinidad
no alcanza el umbral necesario para combinar las entidades.

En el caso de los algoritmos de agrupamiento, se puede encontrar ejemplo en la
literatura del uso de DBSCAN, K-Means y AHCA (Akritidis, Fevgas, Bozanis, &
Makris, 2020). Dentro de esta categoria esta la propuesta de una resolucion de
entidades usando operaciones de agrupacion previa de entidades que coinciden
usando una variable auxiliar que apoya la tarea de particionar los registros en
bloques, método de balanceo de bloques usando una estructura k-d de arbol, un
muestreador de Gibbs distribuido parcialmente colapsado con algoritmos rapidos
para realizar actualizaciones Gibbs (Marchant, Kaplan, Elazar, Rubinstein, &
Steorts, 2021). La primera parte de estos enfoques hacen:

e Generacién de bloques: emplea una asignacion aleatoria primero y luego
inferencia usando otras variables indicadas para relacionar las entidades.

e El arbol k-d o k-dimensional es una estructura que organiza los registros
en un espacio euclideo de k dimensiones, estas dimensiones consideran
los valores de cada variable del registro como valores posibles, se puede
tomar una variable y recorrer cada registro con su posible valor.

Procesamiento de lenguaje natural y Deep Learning: Otras propuestas
consideran emplear campos como descripciones para obtener nuevas
caracteristicas y agrupar las entidades mas similares por medio de algoritmos de
clustering jerarquicos y caracteristicas nuevas obtenidas por medio de analisis
tipo NLP (Natural Language Procesing) como division por tokens y significado
semantico con N-gramas (Akritidis, Fevgas, Bozanis, & Makris, 2020). En el
aprendizaje profundo (Deep Learning en inglés) se usa esta propuesta, y el
enfoque se basa en convertir las tuplas de caracteristicas de las entidades a una
representacion de vectores numéricos que representan palabras o frases (Word
embedding en inglés), esto permite preservar el significado semantico y pasar a
una representacion adecuada para un modelo matematico (Mudgal, y otros,
2018); luego, se pasa estas representaciones a la arquitectura de red neuronal
que representa las caracteristicas; pasa por las diferentes capas profundas y
finalmente: la capa de clasificacion, donde se obtiene si las dos tupas o entidades
coinciden o no.

Dependiendo del autor, se han propuesto diferentes arquitecturas de redes
neuronales en base a los resultados empiricos obtenidos, unas de las mas
usadas son las Redes Neuronales Recurrentes o RNN por sus siglas en inglés,
las cuales han mostrado efectividad en tareas como reconocimiento de voz,
traducciones y otros casos de procesamiento natural de lenguaje (NLP por sus
siglas en inglés) (Mudgal, y otros, 2018).
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Word Embedding, representacidn vectorial

Capas de transformacion e iniciales

Capa de caracteristicas
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Capa de clasificacién
A
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[

Clasificacion: Las dos coinciden o no coinciden

llustracién 2 Red neuronal propuesta con embeddings de texto

Las RNN utilizan datos secuenciales (una frase o descripcion puede ser
representada por medio de secuencias, lo que permite preservar significados
semanticos y sintacticos) y por su arquitectura, cuenta con memoria para
complementar los datos de entradas previas, esto se explica porque en cada
capa se comparten parametros con sus capas anteriores (IBM, 2024).

Para convertir las caracteristicas textuales como descripciones de productos o
prosa libre, en valores numéricos que puedan usar los algoritmos se pueden usar
algoritmos pre-entrenados en corpus publicos, como es el caso de GloVe (Global
Vectors for Word Representation) y Word2vec, los cuales pueden encontrarse
como modelos listos o pueden sen entrenados en un corpus diferente (Mudgal,
y otros, 2018). La decisién de escoger entrenar nuevamente puede deberse a
que se presenten muchas palabras que no estaban en el corpus del modelo base,
esto puede ser un reto especialmente para idiomas diferentes del inglés, ya que
sera necesario entrenar sobre un corpus lo suficientemente representativo para
obtener la representacion vectorial de cada palabra.

Algunos autores han propuesto arquitecturas basadas en RNN y capas
adicionales para tener memoria de corto-largo plazo (LSTM por sus siglas en
inglés), que le permite aprender dependencias entre las secuencias de los datos
de entrada por medio del entrenamiento (Ebraheem, Thirumuruganathan, Joty,
Ouzzani, & Tang, 2018). Esta estrategia permite reducir los errores causados por
la propagacion de errores entre las capas, el cual es un problema muy conocido
en estas arquitecturas por compartir parametros en todas sus capas
(ampliamente documentado en inglés como gradient vanishing problem).

Estrategias de optimizacion:

El costo computacional para resolver la coincidencia de entidades es alto en
términos generales, lo que hace necesario el uso de técnicas de optimizacién
que van desde emplear heuristicas, uso de medidas de distancia menos
complejas, uso de algoritmos de aprendizaje de rapida convergencia y cambios
de la aproximacion para resolver el problema (Marchant, Kaplan, Elazar,
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Rubinstein, & Steorts, 2021). A continuacion, se describen algunas de estas
técnicas.

Agrupar y luego comparar: Una forma de reducir la complejidad de
comparacion entre entidades, consiste en agrupar primero las entidades que
podrian ser similares bajo algun criterio que emplee técnicas de bajo costo
computacional, puede ser una similitud por prefijos o sufijos; una vez se tengan
los diferentes grupos de entidades se procede a realizar la busqueda de
identidades en los subgrupos, esto reduce el espacio de busqueda y
comparacion de un registro contra todo. Evidentemente, puede haber un riesgo
de que ciertas entidades coincidentes queden en grupos distintos por lo que
conviene el uso de técnicas generales que permitan agrupar mas que discriminar.
Este enfoque podria verse beneficiado de los marcos de trabajo para
computacion distribuida, lo cual permitiria tratar cada grupo en computadoras
diferentes para lograr paralelismo en el trabajo.

Sistemas disponibles para coincidencia de entidades

Hay varios sistemas disponibles que realizan todo el ciclo: visualizar los datos,
aplicar algunas transformaciones, corregir y mejorar precisiones, y procesar
masivamente los documentos requeridos, Magellan es una herramienta para
coincidencia de identidades desarrollada por la Universidad de Wisconsin y que
se caracteriza por ser de codigo abierto, contiene lo requerido para aplicar reglas
de calidad especificadas y generadas por medio de aprendizaje de maquina, se
usa ampliamente a la hora de comparar con nuevas propuestas en términos de
algoritmos o métodos, dado que se logra alta efectividad en los conjuntos de
datos (Konda, y otros, 2018). Otras empresas como SAS e Informatica ofrecen
sus propias herramientas, normalmente de codigo cerrado.
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DESCRIPCION DE LOS DATOS

Adquisicion de los datos

Aprovechando el auge de los datos abiertos que plataformas como Kaggle
tienen a disposicion, se emplea un conjunto pre-clasificado de productos de dos
plataformas en linea de retail cuyo nombre aparece como: Product Clustering,
Matching & Classification (Akritidis, Fevgas, Bozanis, & Makris, 2020). La
industria del comercio electrénico ha experimentado un crecimiento continuo, lo
que ha vuelto especialmente relevante el problema de encontrar el mismo
producto entre las diferentes plataformas de e-commerce, para encontrar el
mejor precio. A medida que mas empresas trasladan sus actividades a la web,
el volumen y la diversidad de la informacion relacionada con productos aumentan
rapidamente. Cada conjunto de datos viene acompafiado de su correspondiente
archivo de referencia que se puede utilizar para evaluar su desempeno. El
repositorio incluye 18 conjuntos de datos del mundo real de diferentes categorias
de productos, adquiridos de dos plataformas de comparacién de productos en
linea: PriceRunner y Skroutz. Hay 8 conjuntos de datos para cada tienda, es
decir: 16 conjuntos de datos representan una categoria especifica de productos
y 2 que representan la agregacion para cada tienda.

Los conjuntos de datos se proporcionan en formatos estandar CSV y XML. Cada
entrada en el CSV/XML incluye la siguiente informacion:

Tabla 2 Campos de la fuente de datos de retail

Identificador Descripcion Ejemplo de
Campo celda
ProductID Identificador textual del producto con un resumen | amd ryzen 5
de caracteristicas, es el campo de donde se | 1600 box
extraen las caracteristicas pliromi ke se
eos 36 dosis

VendorID Identificador numérico para encontrar al | 1
proveedor especifico: Skrountz y PriceRunner
son plataformas donde operan diferentes
vendedores

ClusterlD Identificador numérico que asocia al producto | 14
con su producto global, es la etiqueta y forma de
saber si varios productos corresponden al
mismo.

ClusterLabel Identificador textual que asocia al producto con | Apple iPhone
su producto global, es la etiqueta y forma de | 8 Plus 64GB
saber si varios productos corresponden al mismo
al leer el conjunto de datos.

CategoryID Identificador numérico que permite relacionar el | 30
producto en una categoria de e-commerce
como: Celulares, Bicicletas todo terreno,
camaras digitales, etc.

CategoryLabel Identificador textual que permite relacionar el Fridges
producto en una categoria de e-commerce
como: Celulares, Bicicletas todo terreno,
camaras digitales, etc.
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Las categorias son: CPU, Camaras Digitales, maquinas lavavajillas, hornos
microondas, celulares, refrigeradores, televisores y lavadoras. Son 13233
productos y 306 vendedores.

Preprocesamiento de los datos
Tipo de maquinas empleadas:

e MacBook M3 Pro, 18GB de memoriay 512 GB de SSD. OS: Sonoma 14.5.
Python 3.10. La cual se uso en la mayoria de los experimentos.

e Cluster de Databricks: Azure Databricks tipo: X-small. Driver
Standard_E8ds_v4, workers Standard_E8ds_v4 x 2. Procesador: vCPU 8,
Intel® Xeon® Platinum 8370C (lce Lake) o Intel® Xeon® Platinum
8272CL. Memoria: 64GB. La cual se uso principalmente en la generacién
de los datasets con producto cartesiano.

e Asus AMD Ryzen 9 5900HS con GeForce RTX 3070 40GB RAM, 1TB
SSD. Usada principalmente para generar los embeddings como
caracteristicas y entrenamiento de algunas redes neuronales con Pytorch.

Se opta por emplear los datos originales en CSV. El primer archivo revisado es
el agregado de Price Runner con un total de 35311 articulos, luego el de Skroutz
con un total de 238710 articulos. Al unir ambos conjuntos en uno solo, se
encuentra una poblacion de 74782 tipos de producto, algunos productos con solo
una coincidencia y otros con hasta 100 coincidencias.

ProductiD
ClusterLabel
Mitsubishi MSZ/MUZ-HJ25VA 100
Inventor Omnia Eco O3MVI32-09WIiFiR j 03MV032-09 98
Gree Bora GRS-121 EIJJBR1-N3 96
Inventor Omnia Eco O3MVI32-12WiFiR [ 03MV032-12 ab
Mitsubishi MSZ/MUZ-HJ35VA 95
Gree Bora GRS-181 EIfJBR1-N3 95
Gree Bora GRS-101 EIJJBR1-N3 94
Inventor Omnia Eco O3MVI32-18WIFiR / 03MV032-18 920
Gree Bora GRS-241 ElfJJBR1-N3 20
Gree Lomo GRS 101 EIJJLM1-N3 88
Midea Prime 2018 MAZ-09NXDO 87
Inventor Omnia Eco O3MVI32-24WiFiR | 03MV032-24 87
Gree Lomo GRS 121 EI[JLM1-N3 a7
Midea Prime 2018 MA2-12ZNXD0 86
Gree Lomo GRS 241 EIJJLM1-N3 85
Mitsubishi MSZ/MUZ-HJ50VA 85
Mitsubishi MSZ/MUZ-HJB0VA 83

llustracién 3 Conteo de productos por sus agrupaciones

Al unir ambos conjuntos de datos, el CSV resultante alcanza un peso estimado
de 28MB, al cambiar a formato parquet, alcanza 7MB, se opta este segundo
formato para reducir el tamano en disco. Todos los conjuntos de datos
procesados se almacenan en parquet que permite una compresiéon mayor que
CSV, y gracias a la amplia adopcién de la comunidad, no presupone un riesgo
para encontrar herramientas y bibliotecas que pueda leer este tipo de archivos.

Se realiza un intento de hacer un producto cruzado entre cada articulo, la idea
es tener dos articulos por fila y calcular la columna de coincidencia o0 no
coincidencia en base a la columna: ClusterID, que de coincidir indicaria que es
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el mismo producto. No fue posible en MacBook luego de desbordarse por falta
de memoria en 30 minutos de procesamiento del producto cartesiano. Se
procede a intentar el producto cartesiano en Databricks, luego de 30 horas de
procesamiento, se genera un desborde de memoria que imposibilita continuar,
no se tuvo en cuenta que un conjunto asi en producto cartesiano generaria mas
de 20 billones de registros.

Se procede a realizar la transformacion de producto cartesiano en los
subconjuntos de CPU, Camaras Digitales y televisores para ambos retailers. El
producto cartesiano sobre el conjunto original permite obtener un conjunto de
datos formado por dos tuplas de entidades, que podrian o no coincidir, esto se
hace dado que el conjunto de datos originales solo presenta un producto por fila
y se busca que cada fila tenga dos productos y su columna de coincidencia o no
coincidencia.

A continuacién, se resumen la cantidad de registros por conjunto de datos y
coincidencia o no coincidencia de producto:

Tabla 3 Conteo de registros por subconjunto de datos

Conjunto Coinciden No Coincide
Skroutz_Camaras | 75.525 16.824.796
Price_Camaras 19.169 7.254.640
Skroutz_tvs 142.702 48.885.302
Price_tvs 22.738 12.679.358
Price_cpus 11.840 14.903.204
Skroutz cpus 31.762 3.601.074

Desde el inicio, se evidencia un alto desbalanceo entre las dos clases, una
opcion para abordar este problema es el uso de datos sintéticos o el uso de
meétodos de aprendizaje automaticos que puedan manejar el desbalanceo como
el caso de Naive Bayes Complemento.

Se generan variaciones de los conjuntos de datos con las caracteristicas
basadas en medidas de distancia de texto y con embeddings como word2vec;
este archivo alcanza el peso de 79.8MB debido a los valores unicos y poco
repetidos de los vectores representativos de hasta 600 posiciones de valores
decimales generados en el computador ASUS para aprovechar su GPU y en un
tiempo de 55 minutos en total.
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METODOLOGIA DE TRABAJO

Se emplea la metodologia Team Data Science Process (TDSP) de Microsoft
(Corporation, 2024) la cual parte en su base del método iterativo para la mineria
de datos: CRISP DM, que fue originalmente propuesto por un consorcio de
compainias de tecnologia para la Union Europea en 1996 (Cross Industry
Standard Process for Data Mining, 2021) (Shearer, 2000). TDSP cuenta con una
definicion concreta de roles, herramientas, tareas durante el proyecto,
entregables y cuenta con amplia documentacion para la construccion de
repositorios y ambientes de trabajo.

TDSP es un modelo iterativo pensado para realizar proyectos de Machine
Learning y analitica avanzada, presupone la existencia de varios roles
empresariales de los que se va a prescindir. Las razones para escoger esta
metodologia base son:

e Familiaridad y experiencia previa con esta metodologia, lo que incluye
tener plantillas, herramientas de gestion y practica real en proyectos.

¢ La metodologia cuenta con mas refinamiento y detalle especifico de sus
etapas, entradas, salidas y roles. Todos estos aspectos estan mejor
detallados.

e Unas etapas mas iterativas respecto a los ajustes en el entendimiento o
definicion del objetivo de la investigacién, esto es importante teniendo en
cuenta que la disponibilidad de la informacion podria requerir hacer
ajustes sobre las preguntas detalladas de investigacion.

e La posibilidad de entregar valor de forma incremental. TDSP toma en
consideracion varios principios agiles y permite que se entregue valor de
forma incremental. Para la investigacion servira para llevar a cabo
validaciones sobre las decisiones tomada.

Se realizaron algunos ajustes a las etapas propuestas para la metodologia de
trabajo de forma que se adecue mejor con la investigacion y donde la validacién
de negocio o experto se realiza con apoyo la directora de investigacion.

Etapas de la metodologia:
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Ciclo de Vida Ciencia de Datos

Figura 1: TDSP ajustado para el proyecto

Entendimiento
Empresarial
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etc.

llustracion 4 Marco de trabajo TDSP en espafiol
Imagen ajustada de (Corporation, 2024)

Entendimiento Empresarial

Validacién de las preguntas de investigacion y objetivos especificos. Se realizan
las siguientes tareas:

e Se identifican bases de datos que permitan abordar algun escenario de

registros o entidades duplicadas o de cruces entre fuentes heterogéneas.

A continuacion, se detallan los conjuntos de datos clasificados:
Tabla 4 Fuentes de datos consideradas

Base de datos | Descripcién Fuente ¢ Esta
clasificado?

Product Conjunto escogido para | Kaggle Si
Clustering, esta investigacion
Matching &
Classification
Disney, Hulu, | Hay informacion de los | Kaggle No
Netflix, Prime | titulos, casting, director,
movies & | duracién, pais de origen,
Show rating y otros que podrian

usarse para hallar

coincidencia entre las

plataformas y encontrar las

peliculas comunes
Benchmark Conjuntos de datos | Enlace Algunos si
datasets for | variados para clasificacion
entity de entidades, por su
resolution usabilidad se descarto.
Hugging Face: | Conjuntos de datos | HuggingFace | Si
Entity variados para clasificacion
Matching de entidades, ricos en texto
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https://www.kaggle.com/datasets/lakritidis/product-clustering-matching-classification
https://www.kaggle.com/datasets/shivamb/disney-movies-and-tv-shows
https://dbs.uni-leipzig.de/research/projects/benchmark-datasets-for-entity-resolution
https://huggingface.co/datasets/lighteval/EntityMatching

y  pre-etiquetados. Ya
incluye la comparacién
entre productos.

Fuzzy Name | Conjuntos de datos con dos | Fuzzy Name | No
Matching columnas: Nombre A y | Matching
Nombre B, la idea es | (kaggle.com)
calcular la distancia de los
nombres. No se indica si se
trata de la misma entidad.
Amazon Fine | Este conjunto de datos | Amazon Fine | No
Food Reviews | consta de resefias de | Food Reviews
alimentos de Amazon. Los | (kaggle.com)
datos abarcan un periodo
de mas de 10 afos,
incluidas las ~500.000
resefias hasta octubre de
2012

Se evaluaron otras fuentes como datos.gov.co pero no fue posible dar con
un conjunto o conjuntos que fueran facilmente relacionables o estuvieras
clasificadas las entidades para hallar coincidencias.
Se identifican las variables necesarias para recopilar la informacion y su
definicion. Esto es, la exploracién de los datos y la definicién de las
métricas de distancia de texto que se usaran como caracteristicas.
* ProductID y ProductlID2 son las columnas usadas para
comparar y extraer las distancias de texto propuestas:
e Levenshtein.
¢ Needleman Wunsch.
o Affine Gap.
e Smith Waterman.
e Jaro.
e Jaro Winkler.
e Overlap Coefficient.
e Generalized Jaccard.
e TF/IDF.
e Soft TF/IDF.
e Fuzzy Wuzzy Partial Ratio.
e Bag Distance.
Las caracteristicas escogidas permiten un calculo en
paralelo, se escogen en base a sus ventajas mencionadas
en el Marco Tedrico. Otro factor importante para considerar
es la correlaciéon entre variables. Para una mayor eficiencia
en el modelo, se deberia tomar un par de variables
altamente correlacionadas y eliminar una de las dos.
= ClusterID se usa para relacionar si ambos productos hacen
referencia al mismo.
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https://www.kaggle.com/datasets/satishgunjal/fuzzy-name-matching
https://www.kaggle.com/datasets/satishgunjal/fuzzy-name-matching
https://www.kaggle.com/datasets/satishgunjal/fuzzy-name-matching
https://www.kaggle.com/datasets/snap/amazon-fine-food-reviews
https://www.kaggle.com/datasets/snap/amazon-fine-food-reviews
https://www.kaggle.com/datasets/snap/amazon-fine-food-reviews

= Features: Campo producto de la transformacion vectorial de
ProductID y ProductiD2 usando Word2Vec y util para probar
redes neuronales segun la literatura (Barlaug & Gulla, 2021).
o Se identifican los origenes de datos con los que ya se cuenta
acceso y se enumera las fuentes faltantes.
o Salidas obtenidas: Diccionario de datos, definicién de objetivos y
modelo a entrenar, descripcion y acceso a los origenes de datos.
o Adiciones metodolégicas: Acompanamiento por parte de
directora sobre cuestiones tematicas: métodos estadisticos
mencionados en las técnicas propuestas. Dentro de las sesiones
se abordaron refuerzos sobre la teoria de Bayes, generacion de
datos sintéticos con Bayes, tablas condicionales y el valor de
profundizar en técnicas para hallar la coincidencia de entidades en
bases de datos heterogéneas.

Adquisicion y comprensioén de los datos

Resolucion de problemas tipicos de calidad de datos, montaje de ambiente de
laboratorio y trabajo de computo, proposicion de arquitectura para la solucién de
canalizacion de datos y repositorio para modelos y codigo.

o Salidas esperadas: Informe de calidad de datos, resolucién de problemas
detectados de calidad y desbalanceo, diagrama de arquitectura de la solucién
para implementacion: desde la fuente, movimiento de datos, almacenamiento,
procesamiento, consumo y despliegue de los modelos, evaluacion de las
fuentes de datos versus los objetivos de la investigacion para revisar que se
tenga lo necesario, primeros conjuntos de datos preparados y almacenados.

o Adiciones metodoloégicas: Uso de la interpretaciéon de las medidas de
similitud entre entidades, uso de las metodologias que se encuentran en el
marco tedrico sobre la captura de datos y volumenes significativos de
informacion. También se analiza la existencia de plataformas y bibliotecas
que puedan usarse para resolver problemas de coincidencia de entidades
(véase el marco teorico).

Modelado

Se validan las variables y se realiza la ingenieria de caracteristicas para reducir,
adicionar, modificar las variables del modelo, principalmente: funciones de
similitud. Luego, se pone en marcha las actividades de entrenamiento para
generar las primeras versiones de los modelos de Machine Learning.

Dado que se presenta un desbalanceo entre las dos clases en la tarea de
clasificacion: Coinciden, No Coinciden (véase en la descripcion de los datos), se
decide explorar la generacion de datos usando dos alternativas multivariable:

Coépulas: Se emplea un método de generacion de datos sintéticos no-
paramétricos basados en copulas: son funciones de distribucion multivariable
que explican la dependencia estructural sobre los datos (Restrepo, Rivera,
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Laniado, Osorio, & Becerra, 2023), permite trabajar con distribuciones sin asumir
que son paramétricas. Dado su uso de tablas de frecuencia y funciones de
distribucion de cada variable, resultd mas rapido en la generacion de mas de un
millén de registros sintéticos en una hora con el tipo de computo empleado
(MacBook); a continuacion, se muestra algunas graficas de las caracteristicas
con los datos reales a la izquierda y a la derecha los datos generados con
copulas:

Levenshtein:

levenshtain_distance levenshtain_distance
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]
=
=1
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=]

=]
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Frequency
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0 02 0.4 0.6 0.8 0 0.2 0.4 0.6 08

levenshiain_distance levenshtain_distance
llustracion 5 Comparacion de las distribuciones para la distancia de Levenshtein entre los datos reales y
los sintéticos

Tabla 5 Estadisticos de las distribuciones para Levenshtein

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0 1.0044%x10706
Maximo 0.9362 0.9356

Q1 0.4386 0.4371
Q2 (Mediana) 0.5647 0.5637
Q3 0.6571 0.6572
Promedio 0.5174 0.5172
Moda 0.8000 No se determina
Jaro-Winkler:
jaro_winkler_distance jaro_winkler_distance
20K 32K
15K 24K 1
%{ 10K % 16K
5000 8000
0 0
1] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

llustracion 6 Comparacion de las distribuciones para la distancia de Jaro-Winkler entre los datos reales y
los sintéticos

Tabla 6 Estadisticos de las distribuciones para Jaro-Winkler

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0 3.6999x10°%
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Maximo 0.5174 0.5162
Q1 0 0.0019
Q2 (Mediana) 0 0.003801
Q3 0.2862 0.2861
Promedio 0.1070 0.1088
Moda 0 No se determina
Overlap:
overlap_coefficient_distance overlap_coefficient_distance
8000 12K 4
. 6000 o. 5000 4
:%f 4000 J:jI 6000
2000 3000 -
0 0 4

overlap_coefficient_distance
llustracion 7 Distribuciones para la distancia del coeficiente de sobrelapamiento entre los datos reales y
los sintéticos

overlap_coefficient_distance

Tabla 7 Estadisticos de las distribuciones para Solapamiento

0.8

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0 3.3556%x10°07
Maximo 0.900 0.8996
Q1 0 0.0076
Q2 (Mediana) 0.2222 0.2160
Q3 0.4286 0.4363
Promedio 0.2511 0.2631
Moda 1 No se determina
Bag:
bag_distance_distance bag_distance_distance
3600
2000 +
a\ 1500 .:‘ 1
g :: 1800 =
& 1000 4 e
0 04
(4] 0.2 0.4 0.6 0.8 0 02 0.4 0.6

bag distance_distance
llustracion 8 Distribuciones para la distancia del coeficiente de la distancia de bolsa (bag) entre los datos
reales y los sintéticos

Tabla 8 Estadisticos de las distribuciones para Bag

bag_distance_distance

0.8

Estadistico

Datos reales

Datos sintéticos

Minimo

0

3.0794x10706
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Maximo 0.8957 0.8956

Q1 0.2857 0.2867

Q2 (Mediana) 0.4103 0.4108

Q3 0.5333 0.5339

Promedio 0.4025 0.4033
Moda 0.5403 No se determina

Correlacién de variables usando Kendall’s-Tau como coeficiente no
paramétrico: Los graficos de correlaciones ayudan a entender la relacion
entre dos variables, por ejemplo: determinar si el aumento de peso se
relaciona con el aumento de riesgo de ataques cardiacos, aunque dos
variables estén altamente correlacionadas, esto no significa que haya
relacion de causalidad entre ellas. Se emplea la matriz de correlaciones para
verificar que entre los datos reales observados, y los datos sintéticos
generados, se mantengan las relaciones entre las variables. Se espera que
algunas caracteristicas mantengan una fuerte correlacion dado que algunas
son variaciones una de otra, como en el caso de Affine Gap y Needleman-
Wunch.

Datos reales:

levenshtain_distance -
needleman_wunsch_distance
affine_gap_distance
smith_waterman_distance
Jaro_distance
jaro_winkler_distance
overlap_coefficient_distance
generalized_jaccard_distance
tfidf_distance

soft_tfidf distance
partial_ration_distance

bag_distance_distance

jaro_distance

tfidf distance
ration_distance

o_winkler_distance

affine_gap_distance
soft_tfidf_distance

levenshtain_distance

jar

bag_distance_distance -

smith_waterman_distance
partial

needleman_wunsch_distance
overlap_coefficient_distance
generalized_jaccard_distance

llustracion 9 Matriz de correlacion de los datos reales

Lo primero que se resalta sobre las diferentes medidas, es que algunas
tienen una alta correlacion positiva (valor cercano a 1.0 y valores mas
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cercanos a rojo oscuro), lo cual tiene sentido dado que muchas medidas de
texto se relacionan. Needleman-Wunch se correlaciona con Levenshtein,
también Affine Gap y Needleman-Wunch. Para un modelo de Machine
Learning puede resultar mejor que las tuplas de caracteristicas no se
correlacionen, lo que significa eliminar una de las dos caracteristicas.

Datos sintéticos generados por cépulas:

levenshtain_distance - e
needleman_wunsch_distance -
affine_gap_distance - - 0.8
smith_waterman_distance
jaro_distance 0.6
jaro_winkler_distance
overlap_coefficient_distance 0.4
generalized_jaccard_distance
tfidf_distance
soft_tfidf_distance 0.2
partial_ration_distance
bag_distance distance 0.0

llustraciéon 10 Matriz de correlacién de los datos sintéticos por copulas

jaro_distance

tfidf_distance
ration_distance
distance_distance -

soft_tfidf_distance

o_winkler_distance

levenshtain_distance
affine_gap_distance

jar
partial

smith_waterman_distance
bag

overlap_coefficient_distance

needleman_wunsch_distance -
generalized_jaccard_distance

Datos sintéticos generados por la red bayesiana:

-10
levenshtain_distance -
needleman_wunsch_distance -
affine_gap_distance - - 0.8
smith_waterman_distance -
jaro_distance 0.6
jaro_winkler_distance
overlap_coefficient_distance
generalized_jaccard_distance - 04
tfidf_distance -
soft_tfidf_distance 0.2
partial_ration_distance
bag_distance_distance - 0.0

@
Q
=
T
=
)
1:’I
o
2
B,

tfidf_distance
ration_distance

o_winkler_distance

distance_distance -

soft_tfidf_distance

affine_gap_distance -

levenshtain_distance -

jart
partial

smith_waterman_distance -
bag

generalized_jaccard_distance

needleman_wunsch_distance -
overlap_coefficient_distance

llustracion 11Matriz de correlacion de los datos sintéticos por red bayesiana
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Se observan correlaciones similares en los datos sintéticos a los reales. Al
revisar las matrices de correlaciones, se evidencia pequefas variaciones en
la relacién entre las variables como Affine Gap y distancia Bag. Una tarea
posterior podria incluir tomar los pares de variables mas correlacionadas y
continuar los experimentos con solo una variable de las dos: esto es una
estrategia comun en el aprendizaje de maquina.

Redes Bayesianas: Usando la biblioteca DataSynthetizer es posible emplear
redes bayesianas que implementan la busqueda inteligente dentro del espacio
de soluciones o posibles combinaciones de las caracteristicas como nodos
dependientes o independientes (Ping, Stoyanovich, & Howe, 2017), lo que
permite llegar a una red que simula la distribucion multivariable de la solucion,
respetando las estructuras internas de los datos. Para acotar el dominio, es
necesario limitar la cantidad de valores categéricos de las variables discretas y
establecer un numero maximo de nodos padres que puede tener una variable
dada. Para el caso del conjunto de datos CPU de Skroutz fue posible generar
una red bayesiana con hasta 4 nodos padres. El tiempo de computo para 5 o
mas padres (variables con efecto en el nodo en cuestion) genera un espacio de
busqueda mayor que excedia 2 horas de computo en la computadora principal
(MacBook) por lo cual se decidi6 mantener hasta 4 padres y revisar luego las
distribuciones de los datos generados. La construccion de la red bayesiana se
da mediante el andlisis. El algoritmo GreedyBayes se utiliza para construir una
red bayesiana a partir de un conjunto de datos (D). A continuacién, se describe
el funcionamiento de cada paso del algoritmo:

Simbolos usados:

NV': Conjunto de nodos y aristas de la red.

V: Atributos seleccionados.

X;: Primer atributo seleccionado del conjunto D.

@: Conjunto vacio.

A: Atributos del conjunto D.

Q: Conjunto con las combinaciones de los nodos padres e hijos.
k: Numero maximo de padres, es un valor especificado.

p: Valor minimo entre k y |V].

I1: Cada posible conjunto de nodos padres.

D: Informacion mutua proveniente de los datos observados.
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Inicializacion: (V') y (V) se inicializan como conjuntos vacios. (V') almacenara
las nodos y aristas de la red bayesiana, y (V) almacenara los atributos ya
seleccionados.

Seleccion inicial: Se selecciona aleatoriamente un atributo (X;) del conjunto de
atributos (A). Se afiade (X1,0) a (V) y (X;) a (V). Esto significa que (X;) no tiene
padres iniciales.

Iteracién sobre atributos restantes: Para cada atributo (X;) (donde (i) varia de
2 a (|A]) (cardinalidad del conjunto de atributos)):

Se inicializa () como un conjunto vacio. (Q) se utilizara para almacenar
posibles combinaciones de nodos y sus padres.

Se calcula (p) como el minimo entre (k) (el numero maximo de padres
permitido) y (|V]) (el numero de atributos ya seleccionados).

Evaluacién de posibles padres: Para cada atributo (X) en (A \ V) (atributos no
seleccionados) y cada posible conjunto de padres (I1) de tamafo (p) en (V):

Se afade (X, 11) a ( Q).
Calculo de informacién mutua:

Se calcula la informacion mutua basada en (D) para todas las parejas en

Q).

Seleccion de la mejor combinacion: Se selecciona la combinacién (Xj, I1;) de
(©2) que maximiza la informacién mutua.

Actualizacion de la red: Se aifade (X;, I1;) a (V). Se afiade (X;) a (V).

Finalizacion: El proceso se repite hasta que se hayan considerado todos los
atributos en (A). Finalmente, se retorna (V'), que contiene la estructura de la red
bayesiana construida.

Dependencias entre nodos de la red bayesiana:
A continuacién, se presentan los nodos padres e hijos de la red bayesiana usada

para generar los datos sintéticos y producto del algoritmo GreedyBayes.
Tabla 9 Red Neuronal con 5 nodos padres

Nodo

Padres

tfidf_distance

overlap_coefficient_distance

generalized_jaccard_distance

tfidf_distance,
overlap_coefficient_distance

bag_distance

tfidf_distance,
generalized_jaccard_distance,
overlap_coefficient_distance

needleman_wunsch_distance

tfidf_distance,
generalized_jaccard_distance,
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bag_distance_distance,
overlap_coefficient_distance
affine_gap_distance generalized_jaccard_distance,
bag_distance_distance,
needleman_wunsch_distance,
overlap_coefficient_distance
levenshtein_distance generalized_jaccard_distance,
bag_distance_distance,
needleman_wunsch_distance,
overlap_coefficient_distance
smith_waterman_distance generalized_jaccard_distance,
bag_distance_distance,
levenshtein_distance,
overlap_coefficient_distance
partial_ration_distance bag_distance_distance,
levenshtein_distance,
smith_waterman_distance,
overlap_coefficient_distance
jaro_distance bag_distance_distance,
smith_waterman_distance,
partial_ration_distance,
generalized_jaccard_distance
jaro_winkler_distance bag_distance_distance,
levenshtein_distance,
partial_ration_distance,
overlap_coefficient_distance
soft_tfidf_distance bag_distance_distance,
partial_ration_distance,
jaro_distance,
generalized_jaccard_distance
overlap coefficient distance Raiz

Generacion de datos sintéticos usando la red bayesiana

Se generaron inicialmente 50.000 registros sintéticos y se comparan las
distribuciones de cada variable, (grafica izquierda representan los datos
originales, la derecha son los datos sintéticos):

Levenshtein:
15 15
10 1
N I L
. il s . L_al

o ok ok o® o ot ok o8
llustracién 12 Distribuciones para la distancia de Levenshtein
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Tabla 10 Estadisticos de las distribuciones para Levenshtein

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0 1.1267x10
Maximo 0.9362 0.9352
Q1 0.4386 0.4271
Q2 (Mediana) 0.5647 0.5612
Q3 0.6571 0.6556
Promedio 0.5174 0.515
Moda 0.8000 No se determina
Needleman-Wunsch:

1.75

1.50

125

1.00

0.

~

5

0.
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0
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llustracién 13 Distribuciones para la distancia de Needleman-Wunsh

Tabla 11 Estadisticos de las distribuciones para Needleman-Wunsh

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0 8.3416x10°%
Maximo 1.3435 1.3416
Q1 0.5556 0.5421
Q2 (Mediana) 0.7160 0.7104
Q3 0.8605 0.8596
Promedio 0.6796 0.6758
Moda 0.7157 No se determina
Jaro:
80 80
60 60
40 40
20 20 I
10 10
0 ___-.I 0 -.
o+ o o o® o+ o o o®

llustracién 14 Distribuciones para la distancia de Jaro

Tabla 12 Estadisticos de las distribuciones para Jaro

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0.9091 0.9092
Maximo 0.9955 0.9955
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Q1 0.9848 0.9835
Q2 (Mediana) 0.9881 0.9878
Q3 0.9904 0.9904
Promedio 0.9862 0.9847
Moda 0.8758 No se determina
Partial Ratio:

35 35

20 20

15 15

10 10

- Iainniiiii - A

0.0 l-— 0.0 .——
o ot o 0 ot o of ot o ot ok o? ok o o ot

llustracién 15 Distribuciones para la distancia para Partial Ratio

Tabla 13 Estadisticos de las distribuciones para Partial Ratio

Estadistico Datos reales Datos sintéticos
Minimo 0 8.6548x10706
Maximo 0.7400 0.7388

Q1 0.1500 0.1462

Q2 (Mediana) 0.3300 0.3264

Q3 0.4200 0.4187

Promedio 0.2894 0.2922
Moda 0.6526 No se determina

Tanto los datos sintéticos generados por copulas, como los generados por
red bayesiana, no generan valores iguales, o que no hace posible determinar
la moda.

Se evidencia, en base a la informacién de las distribuciones de los datos
sintéticos y reales, adicional a la informacion de las tablas de correlacion, que
los métodos de generacion de datos por medio de copulas y redes
bayesianas son efectivos y puede ayudar a resolver los problemas
relacionados con la falta de observaciones o registros reales.

e Salidas esperadas de la etapa metodoldgica: Versiones del modelo, informe de
caracteristicas, validacion con los objetivos de la investigacion.
e Ajuste metodologico: Interpretacion de los modelos obtenidos.

Implementacion o ajuste: En esta etapa se ajustaron los modelos y se realizaron
tareas como validacion cruzada, ajuste por hiperparametros y se busco obtener los
modelos mas precisos acorde a las métricas de clasificacion.

Dado que la coincidencia de registros se aborda como un problema de clasificacion,
se emplean las métricas propias de un ejercicio de clasificacion binaria:

Se parte del uso de la matriz de confusidn con sus 4 cuadrantes:
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TP: Verdaderos Positivos FP: Falsos Positivos

FN: Falsos Negativos TN: Verdaderos Negativos

Con la matriz se construyen las medidas:
Tabla 14 Métricas de clasificacion

Métrica Férmula
Exactitud o Accuracy TP + TN

TP + FN + FP + TN
Precisiéon TP

Exhaustividad o Recall TP

F1 Score 2

1 + 1
Recall ' Precision

Adicional, se calculan sus variaciones:

Macro: Métrica para cada etiqueta usando la media sin tener presente el
desbalanceo de clases.

Weighted: Se tiene en cuenta la cantidad de registros que hay para cada
etiqueta y ayuda a manejar el desbalanceo de clases que hace ver mal a una
métrica de una clase desbalanceada.

Salidas esperadas: Modelos mas precisos e informe del ajuste realizado.

En el caso de las redes neuronales, también se realiza un ejercicio de ajuste de
hiperparametros en los escenarios posibles.

En la seccion de Desarrollo y Resultados se expone los valores encontrados
para cada modelo.

Implementacion:

Arquitectura propuesta para un despliegue en produccion: A continuacion,
se propone una arquitectura que permita aplicar y escalar los métodos
bayesianos y consumir los resultados en una organizacion, solo los
componentes de Azure Databricks y cuentas de almacenamiento se desplegaron
para el trabajo de producto cartesiano de las fuentes.

Es posible emplear herramientas de nube para alcanzar una paralelizacion en el
procesamiento como también a la hora de incluir una funcionalidad de
coincidencia de entidades en otros sistemas existentes. Se propone emplear los
servicios de Azure como nube conocida por el autor para realizar el ejercicio de
punta a punta desde conexion a fuentes estructuradas como bases de datos, a
no estructuradas como archivos binarios o texto no estructurado, incluyendo
informacion estructuradas que pueda venir de APIs en formatos como CSV,
JSON o XML; movimiento de datos al ambiente nube, procesamiento masivo y
en paralelo de preparacion, calidad y caracteristicas (calculo por registros de
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distancias); entrenamiento de modelos de aprendizaje y evaluacion; y finalmente:
consumo de resultados. A continuacién, se detallan los componentes:

Integration Runtime: Software de integracion que corre en maquinas con
acceso a las bases de datos privadas y fuentes no expuestas
publicamente. Tiene acceso por medio de red a todos los sistemas
heterogéneos necesarios.

Data Factory: Servicio de orquestaciéon y movimiento de datos. Puede
escalar para adecuarse a volumenes pequefios o Big Data, cuenta con
gran cantidad de conectores como bases de datos y sistemas de ficheros
para hacer el trabajo.

Cuentas de almacenamiento: Almacenamiento escalable para mover los
datos heterogéneos para luego procesar. Podria usarse para guardar
resultados intermedios y binarios requeridos en el procesamiento.
Databricks: Servicio de procesamiento en paralelo basado en Apache
Spark, la idea es particionar los conjuntos de datos por lotes, donde se
calculan las distancias de texto. Es posible también realizar
entrenamientos en paralelo con Apache Spark y bibliotecas de cémputo
distribuido.

Machine Learning Service: Versionamiento de modelos y manejo de Web
Services o Endpoints sobre Kubernetes dispuestos para escalar la
evaluacion de entidades para las aplicaciones en tiempo real.
Kubernetes: Sistema de gestién de microservicios para exponer y escalar
la evaluacion en tiempo real del modelo de coincidencias.

Power BI: Visualizador de resultados, podria usarse para validar el
resultado de una tarea de busqueda de coincidencia y métricas de
entrenamiento.

llustracién 16 Arquitectura propuesta para una implementacion en Produccion

Aceptacion del modelo:

La cual sera una etapa para ver si los modelos alcanzaron el nivel esperado de
prediccidn y para finalizar la documentacion del proyecto.

Salidas esperadas: analisis terminado, comparativa de métricas de
clasificacion, cédigo fuente empleado para reproducir los experimentos.
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Es importante mencionar que la fase de implementacion cierra con el alcance de
contar con cuadernillos que permiten replicar los experimentos realizados y
graficos comparativos de las diferentes técnicas probadas que se pueden

consultar en el siguiente repositorio de Github.
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https://github.com/slopezv2/EntityMatchingSLV

DESARROLLO DE LOS METODOS Y RESULTADOS

Se parte del subconjunto de CPUs de Skroutz, primero escalando los valores en
un rango de 0 a 1 para cada caracteristica o medida de distancia de texto, luego
de tomar el 33% de los datos para probar y el resto para entrenar, se prueba con
un primero modelo Naive Bayes Multinomial:

Matriz de confusion:

87.10%
(1044294)

predicted label

12.01%
(144061)

0 1
true label
llustracion 17 Matriz de confusiéon, modelo inicial

Métricas:
Tabla 15 Métricas del modelo inicial
Precision Recall F1-Score Cantidad
registros
No son 1.00 0.88 0.93 1188355
iguales
Son iguales 0.06 0.82 0.1 10481
Exactitud 0.88 1198836
Macro 0.53 0.85 0.52 1198836
Weighted 0.99 0.88 0.93 1198836

El primer modelo resultado del primer entrenamiento se hizo con los datos
desbalanceados: hay mas registros que no coinciden de los que coinciden. La
matriz de confusién muestra un posible problema para clasificar los registros
coincidentes, pero estos valores bajos se deben también a los pocos registros
que hay etiquetados como coincidentes, leyendo las métricas weighted de
precision, Recall y F1 se puede evidenciar una buena clasificacion en ambas
clases teniendo presente el desbalanceo.

En la siguiente iteracion se procedié a complementar el conjunto de datos de
entrenamiento de un millébn de registros sintéticos, y busqueda por
hiperparametros obteniendo los siguientes resultados luego de 204 modelos
entrenados usando Validacion Cruzada con 3 subconjuntos, el conjunto de datos
de prueba no fue modificado, la métrica interna del entrenamiento es exactitud
balanceada, que toma presente la cantidad de registros de cada clase:
Conjunto de entrenamiento:

e Registros que no coinciden: 2412719,

e Registros que coinciden: 1071281,

e Total registros: 3484000
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Matriz de confusion, con los datos de prueba:

e Registros que no coinciden: 1188355,

e Registros que coinciden: 10481,
e Total registros: 1198836

o -

predicted label

89.17%
(1069042)

9.95%
(119313)

0

true label
llustracion 18 Matriz de confusion modelo Multinomial NB

1

Métricas:
Tabla 16 Métricas de clasificacion para el modelo Multinomial NB
Precision Recall F1-Score Cantidad
registros
No son 1.00 0.90 0.95 1188355
iguales
Son iguales 0.06 0.72 0.1 10481
Exactitud 0.90 1198836
Macro 0.53 0.81 0.53 1198836
Weighted 0.99 0.90 0.94 1198836

La prueba se repite con los modelos Naive Bayes Complemento y Bernoulli
usando ajuste por hiperparametros, validacion cruzada con 3 subconjuntos y la
inclusion de los datos sintéticos.
Cantidad de modelos entrenados Complemento y Bernoulli respectivamente:

102 y 1836.

Matrices de confusion: izquierda: Complemento, Bernoulli derecha
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89.92%
(1077955)

89.17%
(1069042)

predicted label
predicted label

9.95% 9.20%

(119313) - (110400

0 1 0 1
true label true label
llustracion 19 Matrices de confusiéon para Complemento y Bernoulli

Tablas de métricas:

Complemento:
Tabla 17 Métricas de clasificacion modelo Complemento NB

Precision Recall F1-Score Cantidad
registros
No son 1.00 0.90 0.95 1188355
iguales
Son iguales 0.06 0.72 0.1 10481
Exactitud 0.90 1198836
Macro 0.53 0.81 0.53 1198836
Weighted 0.99 0.90 0.94 1198836
Bernoulli:
Tabla 18 Métricas de clasificacion modelo Bernoulli NB
Precision Recall F1-Score Cantidad
registros
No son 1.00 0.91 0.95 1188355
iguales
Son iguales 0.05 0.61 0.10 10481
Exactitud 0.90 1198836
Macro 0.53 0.76 0.52 1198836
Weighted 0.99 0.90 0.94 1198836

Para comparar con técnicas del estado del arte, se propuso emplear generacion
de embebidos con los campos de cada producto y entrenamiento de redes
neuronales de bibliotecas como Pytorch y Scikit learn.

Se generan versiones del conjunto de datos de Skroutz CPU con BERT, GLoVE,
Word2Vec.

Con los embebidos generados, es posible aplicar medidas de distancia
vectoriales, que suelen emplearse en arquitecturas como RAG (Generacion
aumentada de Recuperacion en espafiol). Dentro los componentes de busqueda
e indexado se incluyen medidas de distancia vectorial, al extraer tanto los
vectores de audio, imagenes, videos, texto e informacidon estructurada, es
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posible recuperar la informacion relevante de forma mas precisa y sin el

requerimiento de unos metadatos completos.

Dentro de las distancias

implementadas se listan: Euclidiana, Coseno, Manhattan, Hamming, Jaccard y
Pearson. Un primer ejercicio consistido en probar si las distancias vectoriales
podrian usarse para hallar la coincidencia entre los productos.

Se procede a evaluar con diferentes valores frontera para separar los valores y
se compara precision y exhaustividad (Recall).
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llustracién 20 Distancias vectoriales como puntos de corte para clasificar las entidades

El punto 6ptimo para escoger se da en la intercepcién de ambas lineas
(precision y Recall). A continuacion, se resumen los valores de cada distancia.
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Tabla 19 Punto éptimo de corte para las distancias vectoriales

Distancia Precisién Recall Valor 6ptimo de corte
euclidean_distance 0.6312 0.9547 0.6162
cosine_distance 0.6245 0.9573 0.4747
manhattan_distance | 0.6267 0.9564 0.6465
hamming_distance 0.6283 0.9377 0.7172
jaccard_distance 0.6256 0.9351 0.7677
pearson_correlation 0.6302 0.9513 0.4646

La siguiente prueba consistié en entrenar una red neuronal con 3 capas:

1. Lineal con entrada de 600 parametros (usando word2vec se generaron
vectores con 600 valores de las dos descripciones de los productos a
comparar), 5000 parametros de salida. Funcion de activacion tipo relu.

2. Lineal de 5000 parametros de entrada y 5000 de salida. Funcion de
activacion tipo relu.

3. Lineal de 5000 parametros de entrada y 1 salida. Funcién de activacion

sigmoide.

Durante el entrenamiento se visualiza una convergencia en base a la pérdida

(loss):

Step-wise Loss

0.8 4

0.3

0.0

2.5 5.0 7.5

llustracion 21 Convergencia red neuronal inicial

10.0 12.5 15.0
Epochs

20.0

Al evaluar con los datos de pruebas del mismo conjunto se lograron resultados

aceptables:
Tabla 20 Métricas de clasificacion de la red neuronal inicial
Precision Recall F1-Score Cantidad
registros
No son iguales | 0.81 0.87 0.84 10482
Son iguales 0.86 0.80 0.83 10481
Exactitud 0.84 20963
Macro 0.84 0.84 0.84 20963
Weighted 0.84 0.84 0.84 20963

Al probar contra los conjuntos de datos de Skroutz Tv y PriceRunner camaras,
los resultados revelan que el modelo no alcanza a generalizar bien y tiene

problemas para identificar cuando los modelos no coinciden:
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predicted label

0

50%
(22738)

49.29%
(22415)

1

llustraciéon 22 Matriz de confusién de la red neuronal con los datos alternos

Tabla 21 Métricas de clasificacion red neuronal con los datos alternos

Precision Recall F1-Score Cantidad

registros
No son iguales | 0.00 0.00 0.00 22738
Son iguales 0.50 0.99 0.66 22738
Exactitud 0.49 45476
Macro 0.25 0.49 0.33 45476
Weighted 0.25 0.49 0.33 45476

Camaras:

predicted label

o

49.99%
(19167)

48.93%
(18759)

1

llustracion 23 Matriz de confusion de la red neuronal con los datos alternos 2

Tabla 22 Métricas de clasificacion red neuronal con los datos alternos

Precision Recall F1-Score Cantidad

registros
No son iguales | 0.00 0.00 0.00 19169
Son iguales 0.49 0.98 0.66 19169
Exactitud 0.49 38338
Macro 0.25 0.49 0.33 38338
Weighted 0.25 0.49 0.33 38338

Se intentd realizar una prueba con una red neuronal recurrente (RNN), que
acorde al estado del arte, son muy utilizadas para tareas de tipo NLP y se

desempenan bien con embebidos. Las capas utilizadas son:

1. Capa lineal, 600 caracteristicas de entrada, salida a 600 caracteristicas.

2. Capa escondida de 600 de entrada por 600 de salida.

3. Capa final de 600 de entrada por una salida, softmax usado en esta capa.




Luego de multiples intentos de configuracién y variaciones, no fue posible llegar
a un modelo con convergencia:

[0

Step-wise Loss

U

ARl LL QUL 0 UTOr Tt

llustraciéon 24 Convergencia de la red neuronal RNN

Las métricas demuestran que no se logra un modelo que pueda superar un
lanzamiento aleatorio de moneda:

50.01%
(10482)

predicted label

] 1
true label

llustracion 25 Matriz de confusiéon red neuronal RNN

Tabla 23 Métricas de clasificacion red neuronal RNN

Precision Recall F1-Score Cantidad

registros
No son iguales | 0.50 1.00 0.67 10482
Son iguales 0.00 0.00 0.00 10481
Exactitud 0.50 20963
Macro 0.25 0.50 0.33 20963
Weighted 0.25 0.50 0.33 20963

La ultima prueba realizada, consistio en probar con el algoritmo de maquinas
de soporte Vectorial, propiamente SVM lineal.
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predicted label

92.53%
(1109376)

[i]

true label

1

llustracion 26 Matriz de confusion modelo SVM lineal

Tabla 24 Métricas de clasificacion modelo SVM Lineal

Precision Recall F1-Score Cantidad
registros
No son iguales | 1.00 0.93 0.97 1188355
Son iguales 0.11 0.95 0.20 10481
Exactitud 0.93 1198836
Macro 0.25 0.50 0.33 1198836
Weighted 0.25 0.50 0.33 1198836
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CONCLUSIONES

Discusion de los resultados

En este trabajo se abordaron varias técnicas estadisticas combinadas con
aprendizaje de maquina para abordar el problema de la coincidencia de
entidades en bases de datos heterogéneas. A continuacion, se presentan los
resultados de los modelos convergentes y sus estadisticas calculadas teniendo

presente el desbalanceo en el conjunto de pruebas:
Tabla 25 Restumen de métricas de clasificacion para los modelos probados

Modelo Precision Recall F1-Score Cantidad
registros de
prueba
Naive Bayes 0.99 0.88 0.93 1198836
Multinomial
Naive Bayes 0.99 0.90 0.94 1198836
Multinomial con
registros
sintéticos
Complemento 0.99 0.90 0.94 1198836
NB
Bernoulli NB 0.99 0.90 0.94 1198836
Red neuronal de 0.84 0.84 0.84 20963
3 capas
RNN 0.25 0.50 0.33 20963
SVM Lineal 0.25 0.50 0.33 1198836

Los modelos Multinomial, Complemento, Bernoulli alcanzaron resultados
similares de clasificacion, hubo una leve mejora al emplear datos sintéticos.

Uno de los retos para abordar la coincidencia de entidades radica en la poca
cantidad de registros coincidentes con los que se pueda contar, se abordd este
problema con la generacién de datos sintéticos. Tanto los datos sintéticos
generados por copulas como los generados por redes bayesianas lograron
distribuciones similares, lo que permite emplear los registros sintéticos para
mejorar los modelos y reducir los problemas asociados al desbalanceo de clases.

Las caracteristicas basadas en funciones de distancia de texto presentaron
varias ventajas frente a otras representaciones como los embebidos. Las
funciones de texto pueden ser calculadas de forma independiente una de las
otras, esto permite paralelizar el procesamiento. El calculo de embebidos
requiere de otros pasos secuenciales como definiciones de corpus y uso de
redes neuronales para representar el texto.

Los métodos de aprendizaje automatico basados en Bayes presentan ventajas

interesantes sobre métodos del estado del arte para la coincidencia de entidades:

e Convergencia a un modelo con menor cantidad de recursos
computacionales.

o Variedad en modelos para abordar un problema de coincidencia cuando
los datos empleados pueden ser: discretos, categoricos, continuos o de
naturaleza binaria.

e Naturaleza de modelo tipo caja blanca: Es posible interpretar los modelos
y sus valores.
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Las medidas de distancia entre textos, conjuntos de datos y representacion
vectorial de textos, pueden ser usados como caracteristicas para representar las
entidades. Es necesario evaluar el dominio del problema a abordar, y las
restricciones de recursos (como tiempo de procesamiento o memoria
computacional) para escoger la mejor representacion de las caracteristicas:
e Tiempo requerido para generar los embebidos: 55 minutos, registros:
20963.
e Tiempo requerido para generar las distancias de texto: 22 minutos,
registros: 1198836.

Las técnicas bayesianas demostraron ser efectivas para la coincidencia de
entidades en conjuntos de datos grandes. Estas técnicas permiten manejar la
incertidumbre y la variabilidad inherente en los datos mediante la formulacion de
probabilidades condicionales y la integracion de conocimiento experto.

Trabajo futuro

Aunque los métodos bayesianos son prometedores, existen desafios pendientes,
como la necesidad de grandes volumenes de datos etiquetados para el
entrenamiento y la validacion de modelos. Futuras investigaciones podrian
enfocarse en desarrollar técnicas de aprendizaje automatico que requieran
menos datos etiquetados y en la integracion de métodos bayesianos con otras
técnicas de aprendizaje profundo.

Las futuras investigaciones pueden abordar la aplicacibn de técnicas
estadisticas bayesianas en la coincidencia de entidades utilizando conjuntos de
datos mas diversos y heterogéneos. Especificamente, se podrian explorar bases
de datos provenientes de diferentes dominios, como registros meédicos,
transacciones financieras, y datos de redes sociales, para evaluar la eficacia y
robustez de los métodos bayesianos en contextos variados.

54



REFERENCIAS

Akritidis, L., & Bozanis, P. (2018). Effective Unsupervised Matching of Product
Titles with k-Combinations and Permutations. Proceedings of the 14th
IEEE International Conference on Innovations in Intelligent Systems and
Applications (INISTA), 1-10.

Akritidis, L., Fevgas, A., Bozanis, P., & Makris, C. (2020). A self-verifying
clustering approach to unsupervised matching of product titles. Artificial
Intelligence Review, 53, 4777-4820.

Barlaug, N., & Gulla, J. (2021). Neural networks for entity matching: A survey.
ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data (TKDD), 1-37.

Brunner, U., & Stockinger, K. (2020). Entity matching with transformer
architectures-a step forward in data integration. 23rd International
Conference on Extending Database Technology (pags. 463-473).
Copenhagen: OpenProceedings.

Corporation, M. (21 de febrero de 2024). TDSP. Obtenido de Microsoft Docs:
https://docs.microsoft.com/es-es/azure/architecture/data-science-
process/overview

Doan, A., lves, Z., & Halevy, A. (2012). Principles of data integration. Elsevier.

Ebraheem, M., Thirumuruganathan, S., Joty, S., Ouzzani, M., & Tang, N.
(2018). Distributed representations of tuples for entity resolution.
Proceedings of the VLDB Endowment, 1454—-1467.

Echeverri Calderon, S. (2022). Metodologia para el analisis de la similitud entre
marcas mediante técnicas de aprendizaje automatico. Medellin,
Colombia: Universidad EAFIT.

IBM. (25 de Abril de 2024). IBM Sitio Oficial. Obtenido de ¢ Qué son las redes
neuronales recurrentes?: https://www.ibm.com/es-es/topics/recurrent-
neural-networks

Koller, D., & Friedman, N. (2009). Probabilistic graphical models: principles and
techniques. MIT press.

Konda, P., Das, S., Suganthan, P., Doan, A., Ardalan, A., Ballard, J. R., . ..
Raghavendra, V. (2018). Magellan: Toward Building Entity Matching
Management Systems. University of Wisconsin-Madison.

Laurenza, E. (2015). Solving conflicts in database fusion with Bayesian
networks. International Conference on Information Fusion (Fusion)
(pags. 399-406). Washington, DC: IEEE.

Marchant, N. G., Kaplan, A., Elazar, D. N., Rubinstein, B. |., & Steorts, R. C.
(2021). d-blink: Distributed end-to-end Bayesian entity resolution. Journal
of Computational and Graphical Statistics, 406-421.

Marshall, J. T. (1947). Canada's national vital statistics index. Population
Studies, 204-211.

Mudgal, S., Li, H., Rekatsinas, T., Doan, A., Park, Y., Krishnan, G., &
Raghavendra, V. (2018). Deep Learning for Entity Matching: A Design
Space Exploration. Proceedings of the 2018 international conference on
management of data, 19-34.

Newcombe, B. H., Kennedy, M. J., Axford, S. J., & James, A. P. (1959).
Automatic linkage of vital records. American Association for the
Advancement of Science, 954-959.

Paganelli, M., Del Buono, F., Guerra, F., Pevarello, M., & Vincini, M. (2021).
Automated Machine Learning for Entity Matching Tasks. Open
Proceedings, 325-330.

99



Ping, H., Stoyanovich, J., & Howe, B. (2017). Datasynthesizer: Privacy-
preserving synthetic datasets. Proceedings of the 29th International
Conference on Scientific and Statistical Database Management, 1-5.

Ramezani, M., llangovan, G., & Kum, H. (2021). Evaluation of machine learning
algorithms in @ human-computer hybrid record linkage system. CEUR
workshop proceedings, Vol. 2846, No. 4.

Ramezani, M., llangovan, G., & Kum, H.-C. (2021). Evaluation of Machine
Learning Algorithms in a Human-Computer Hybrid Record Linkage
System. CEUR workshop proceedings, 2846.

Restrepo, J., Rivera, J., Laniado, H., Osorio, P., & Becerra, O. (2023).
Nonparametric Generation of Synthetic Data Using Copulas. Electronics,
12(7), 1601.

Shearer, C. (2000). The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining.
Journal of Data Warehousing, 13-22.

56



