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Abstract. Application data inevitably has inconsistencies that may cause mal-
functioning in daily operations and compromise analytical results. A particu-
lar type of inconsistency is the presence of duplicates, e.g., multiple and non-
identical representations of the same information. Duplicate identification is
challenging because they are not identical. Recently, DeepMatcher and Ditto,
two solutions based on deep learning, have achieved state-of-the-art results in
duplicate identification. However, DeepMatcher e Ditto did not consider dupli-
cates with character-level variations in their experiments, such variations are
pervasive in real-world databases. This paper presents a comparative evalua-
tion between DeepMatcher and Ditto on data with textual patterns that were not
considered in previous experiments. The results showed that the two solutions
experienced a drop in accuracy, while Ditto was more robust than DeepMatcher.

Resumo. Dados de aplicacoes possuem inevitavelmente inconsisténcias que
podem causar mal funcionamento em operacdes rotineiras e compromenter re-
sultados analiticos. Um tipo particular de inconsisténcia é a presenca de dupli-
catas, isto é, miiltiplas e ndo idénticas representagoes da mesma informacdo. A
identificacdo de duplicatas é dificil porque elas ndo sdo cépias idénticas entre
si. Recentemente, DeepMatcher e Ditto, duas solucoes baseadas em deep le-
arning, obtiveram resultados do estado da arte em identificacdo de duplicatas.
Entretanto, DeepMatcher e Ditto ndo consideraram duplicatas com variagcoes
textuais em nivel de caracteres em seus experimentos, tais variagoes sdo perva-
sivas em bancos de dados do mundo real. Este artigo apresenta uma avalia¢do
comparativa do DeepMatcher e Ditto em dados com padroes textuais que ndo
foram considerados nos experimentos anteriores. Os resultados obtidos de-
monstraram que as duas solugcées experimentaram queda de acurdcia, sendo
que o Ditto apresentou maior robustez em comparacdo com DeepMatcher.

1. Introducao

Um addgio conhecido na area de Banco de Dados diz que “dados reais sdo sujos”
[Hernandez and Stolfo 1998]. Em outras palavras, dados gerados e usados por aplicagdes
apresentam inevitavelmente inconsisténcias, como violagdes de padrdes e restricdes de
integridade, presenca de valores atipicos (outliers) e representacdOes diferentes de um
mesmo objeto de informacgao [Abedjan et al. 2016]. Além de causar mal funcionamento
em operagdes rotineiras de uma organizacao, como venda de produtos e controle de esto-
que, a presenca dessas inconsisténcias também pode comprometer processos de andlise de
dados. Portanto, a identificagdo e correcao de inconsisténcias é uma tarefa fundamental
em sistemas centrados em dados.



Titulo Autor Editora Descrigdo Produto Empresa | Prego

t1 | O Hobbit | J. R.R. Tolkien |WMF Martins Fontes| t; Fone de Ouvido JBL Quantum100 Headset Gamer Preto ty Office Microsoft | 450.00

~
o~

2 | O Hobbit Tolkien Martins Fontes t, | Fone Headset Gamer JBL Quantum 100 - Drivers 40mm - Preto 2 | Microsoft Office 450.00

..'
~

3| OJobbit | J.R.R.Token [WMF Martim Fontes| t3 Fone Headset Gamer JBK Quntum 100 - Petro 3| Micosoft Offive 450.00

(a) Dados estruturados (b) Dados textuais. (c) Dados sujos.

Figura 1. Tipos de dados considerados neste artigo.

Entre as inconsisténcias supracitadas, a identificacdo de multiplas representacoes
de uma mesma entidade do mundo real € de particular importancia. Es-
sas representacoes redundantes sdo chamadas frequentemente de duplicatas difusas
[Ananthakrishna et al. 2002], por nao serem cépias idénticas entre si, ou simplesmente
duplicatas [de Oliveira and Ribeiro 2019]. A presenca de duplicatas em um banco de
dados pode ser causada por varios motivos, possivelmente interrelacionados; entre os
mais comuns, estdo erros durante a entrada ou geracao de dados, diferentes convengdes,
nomenclaturas divergentes e integracdo de fontes de dados independentes contendo
informacdes em comum. A Figura 1 ilustra diferentes tipos de duplicatas em bancos
de dados relacionais. O problema da identificacdo de duplicatas (ID) possui um longo
histérico de pesquisa. De fato, os primeiros estudos neste tema foram realizada ainda na
década de 1950 [Newcombe et al. 1959]. Apesar dos intensos esfor¢os ao longo dos anos,
ID ainda é um problema em aberto, em particular quando aplicada sobre grandes volumes
de dados [Stonebraker and Ilyas 2018].

Nos ultimos anos, deep learning (DL) tem promovido significativos avancos em
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial [Krizhevsky et al. 2012]. Mais especi-
ficamente, DL tem obtido resultados do estado da arte em tarefas sobre dados que pos-
suem algum tipo de estrutura implicita, como texto, imagem e voz. Usando um conjunto
de exemplos (dados rotulados), DL constrdi automaticamente importantes caracteristicas
dos dados, evitando a necessidade de intervencdo manual (feature engineering). Com
isso, técnicas baseadas em DL geraram grande impacto em dreas como processamento de
imagens, robética, diagndstico médico, processamento de linguagem natural (PLN), entre
outras [LeCun et al. 2015].

Recentemente, DL tem sido também investigado para resolver o pro-
blema de identificacdo de duplicatas [Ebraheem et al. 2018, Mudgal et al. 2018,
Brunner and Stockinger 2020, Li et al. 2020, Barlaug and Gulla 2021]. O trabalho em
[Mudgal et al. 2018] apresentou DeepMatcher, uma solugdo baseada em rede neural
recorrente (RNR) e mecanismo de atencdo. DeepMatcher obteve ganhos significati-
vos de acurdcia em comparacdo com Magellan [Konda et al. 2016], uma soluciao até
entdo do estado da arte baseada em modelos de aprendizagem. Uma outra abordagem
para ID usa modelos de linguagem pré-treinados baseados na arquitetura Transformer
[Vaswani et al. 2017]. O trabalho em [Li et al. 2020] apresentou Ditto, uma solugdo que
utiliza esses modelos pré-treinados acoplados a uma camada customizada para ID visando
alavancar transferéncia de aprendizagem (transfer learning). Ditto superou DeepMatcher
em todos cendrios analisados, em particular quando dados de trainamento sdo escassos.

DeepMatcher e Ditto consideraram trés tipos de dados de entrada: estruturado,
textual e ’sujo”. Dados estruturados possuem um esquema rigido, com valores simples e



atdmicos, como strings curtas e nimeros (Figura 1(a)). Dados textuais sdo caracterizados
por textos longos como descri¢des de produtos, textos obtidos de paginas Web e contetudo
de redes sociais (Figura 1(b)). Finalmente, dados sujos também possuem um esquema
rigido como dados estruturados, mas apresentam atributos com valores ausentes ou refe-
rentes a outros atributos. Esta situacdo é comum quando dados estruturados sao obtidos a
partir de um processo de extracdao de informacgdo. Por exemplo, o nome de uma empresa
pode ser inadvertidamente inserido no atributo Produto (Figura 1(c)).

Entretanto, DeepMatcher e Ditto nao consideraram dados com variagdes textuais
em nivel de caracteres. Tais variagdes sdo pervasivas em bancos de dados reais, sendo cau-
sadas por erros durante a ingestdo manual de dados, como erros de digitacdo, ou ingestdao
automatizada, como falhas em processos de digitalizacdo. Esses erros podem introduzir
tokens nao contemplados nos dados de treinamento (out-of-vocabulary) e degradar, por
exemplo, a eficicia de abordagens baseadas em modelos pré-treinados. Note que os dados
sujos mencionados anteriormente contém apenas a transposi¢ao de valores entre atributos,
mas nao variagdes nos valores dos atributos. Na Figura 1, tuplas t1 e £ 2 nos trés tipos
de dados exemplificam as instancias consideradas por DeepMatcher e Ditto, ao passo que
tupla t 3 ilustra instancias com a presenca de possiveis erros de digitacao.

Este artigo apresenta uma avaliacio do DeepMatcher e Ditto em dados com
variagOes textuais em nivel de caracteres. Para isso, serdo utilizados os conjuntos de da-
dos considerados nesses trabalhos, mas com a injecao aleatoria de modificacdes textuais
em diferentes propor¢des. O objetivo dessa avaliacdo € responder as seguintes questoes:
1) quao robusto sdo DeepMatcher e Ditto em dados com as variagdes supracitadas?; 2)
como essas variagoes afetam o desempenho dessas solugdes em cada tipo de dados? e 3)
como essas variacdes afetam comparativamente DeepMatcher e Ditto.

O restante deste artigo esta organizado como descrito a seguir. Se¢ao 2 apresenta o
referencial tedrico. Secdo 3 apresenta e analisa os resultados experimentais. Os trabalhos
relacionados s@o discutidos na Sec@o 4. Finalmente, Secdo 5 apresenta as conclusoes e
delineia trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

Esta secdo apresenta primeiramente a defini¢do formal do problema. Em seguida, serdao
apresentados detalhes do DeepMatcher e Ditto.

2.1. Definicao do Problema

Sejam D e D’ duas fontes de dados que possuem um mesmo esquema com os atributos
Ay, ..., An. Nas duas fontes, cada tupla representa uma entidade do mundo real, podendo
essa entidade ser um objeto fisico, abstrato ou conceitual. O objetivo do processo de
identificacao de duplicatas é encontrar a maior relagdo bindria M € D x D', em que
cada par (e;,e2) € M,e; € D,es € D', representa a mesma entidade; tem-se D = D',
caso o objetivo seja encontrar duplicatas em uma unica fonte de dados. Assume-se a
disponibilidade de um conjunto de dados de treinamento 7' € M de tuplas { (e, e, 7) Lﬂ,
onde {(¢, i)\ C M e r 6 um rétulo com valores em {"duplicata”, "ndo duplicata”}.
Neste contexto, a partir de 7', uma solugdo baseada em DL visa construir um classificador
que possa corretamente distinguir pares de tuplas entre ’duplicata”e nao duplicata”.
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Figura 2. Template arquitetural do DeepMatcher.

2.2. DeepMatcher

DeepMatcher é baseado em um template arquitetural, ilustrado na Figura 2, que permite
construir um rico espago de solu¢des. Os dados de entrada s@o constituidos por pares de
tuplas representando possiveis duplicatas. Na etapa de tokenizacdo, os valores textuais
de cada atributo das duas tuplas sdo segmentados em sequéncias de palavras (os termos
token e palavra sdo usados de maneira intercambidvel neste artigo). Nas etapas seguintes,
DL pode ser empregada de diferentes maneiras.

Na etapa de embedding, as sequéncias de palavras sdo representadas como
sequéncias de vetores nimericos. Abordagens possiveis para esta etapa podem ser de-
finidas ao longo de dois eixos: granularidade do embedding e uso ou nao de modelos pré-
treinados. A granularidade do embedding pode ser a nivel de palavras ou caracteres. No
primeiro caso, uma tabela € aprendida mapeando cada palavra para um valor nimerico.
No segundo caso, um modelo € treinado para produzir embeddings para palavras contendo
os caracteres que compdem o vocabuldrio do modelo. Embeddings a nivel de caracteres
sdo mais robustos em lidar com palavras infrequentes ou out-of-vocabulary; essas ultimas
podem ser causadas por erros de digitacdo, como mencionado anteriormente. Para es-
sas duas granularidades, modelos pré-treinados podem ser utilizados ou todo treinamento
pode ser realizado do inicio. A dltima op¢ao pode ser preferivel em dominios que contém
tokens com semantica especifica, como codigos de produtos.

Em sumarizacdo, as sequéncias de vetores representando os atributo de cada tu-
pla sdo agregadas em um udnico vetor. Para isso, RNRs podem ser usadas para capturar
a ordem e a semantica da sequéncia de fokens. De maneira geral, RNRs t€m dificul-
dade em representar longas sequéncias de tokens. Outra limitagdo dessa abordagem €
que as duas sequéncias nao sdo consideradas conjuntamente no processo de sumarizagao.
Com isso, a similaridade subjacente entre sequéncias de diferentes tamanhos pode nao
ser capturada. Uma abordagem diferente consiste em usar um mecanismo de atencdo
para que a sequéncia de vetores oriundos de uma tupla seja usada como contexto no pro-
cesso de sumarizagdo da sequéncia de vetores da outra tupla. Entretanto, informacgao
sobre a posicdo dos tokens de entrada serd perdida no processo de sumarizagdo. Essa
informacdo € importante pois € comum casos em que, por exemplo, o token mais rele-
vante € o primeiro. Finalmente, é possivel adotar uma estratégia hibrida, combinando
RNRs e mecanismos de aten¢@o para obter-se as vantagens e evitar os problemas de cada
abordagem, ao custo de um aumento da complexidade do modelo de aprendizagem.
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Figura 3. Pipeline de pré-processamento do Ditto.

Em comparacido, a similaridade dos vetores sumarizados € aferida usando, por
exemplo, a funcdo cosseno. O resultado da comparacdo de cada atributo é um valor de
similaridade escalar; esses valores comporao o conjunto de caracteristicas da rede neural
usada na etapa de classificagdo. Outra possibilidade é usar como fun¢do de comparacao
operacdes como concatenacao e diferenca absoluta entre elementos e relegar ao classifica-
dor a tarefa de aprender uma funcao de similaridade. Finalmente, a saida do classificador
determinard se o par de tuplas de entrada representa a mesma entidade.

Na avaliacdo empirica de [Mudgal et al. 2018], DeepMatcher obteve resultados
em dados estruturados similares a modelos de aprendizagem mais simples, como flo-
restas aleatdrias (random forests) e regressao logistica, que demandam tempo de treina-
mento bem menor. Por outro lado, ganhos expressivos de acurdcia foram obtidos em
dados textuais e sujos. Além disso, diversas instancias do template arquitetural da Fi-
gura 2 foram avaliadas. A configuracdo que obteve os melhores resultados utilizou fast-
Text [Bojanowski et al. 2017], um modelo de embedding pré-treinado em nivel de carac-
ter, sumarizacao combinando RNR com mecanismo de aten¢do, fun¢do de similaridade
aprendida pela rede neural perceptron multicamada usada como classificador. Essa serd a
configuracido do DeepMatcher avalidada neste artigo.

2.3. Ditto

A adocdo de modelos de linguagem baseados na arquitetura Transformer permitiu
avancar ainda mais o estado da arte em solugdes para ID [Brunner and Stockinger 2020,
Li et al. 2020]. Esses modelos sdo treinados usando corpus volumosos de texto, como a
Wikipedia, de maneira ndo supervisionada. A arquitetura Transformer substitui completa-
mente RNRs por um mecanismo de auto-atencdo [Vaswani et al. 2017] que permite gerar
embeddings de tokens considerando todos os demais tokens da sequéncia de entrada. Com
1ss0, esses embeddings capturam informagdes semanticas e contextuais, incluindo aspec-
tos linguisticos intrincados como polissemia e sinonimia. BERT [Devlin et al. 2019] € o
modelo de linguagem pré-treinado baseado em Transformers mais popular.

Ditto aplica um ajuste fino nesses modelos pré-treinados para a tarefa de ID. Para
1ss0, sdo adicionadas uma camada completamente conectada e uma camada de saida que
usa a fungdo softmax. A rede modificada é entdo inicializada com os parametros do mo-
delo pré-treinado e treinada posteriormente com os dados em 7" até convergir. Além desse
ajuste fino, Diffo usa um método para serializar os pares de entrada em uma sequéncia
de rokens e realiza trés otimizagdes na etapa de pré-processamento: insercao de conheci-
mento de dominio, sumarizacao de sequéncias longas e aumento dos dados de treino com
exemplos dificeis. Figura 3 ilustra essas etapas de pré-processamento.

Ditto serializa uma tupla da seguinte maneira:
serialize(t) = [COL]A [V ALJv;,...[COL]AN[V ALvy,

onde [COL] e [VAL] sdo tokens especiais indicando o inicio de nomes de atri-
butos e valores, respectivamente. Por exemplo, o resultado da serializacdo da tupla %



na Figura 1(c) é dado por: [COL] Produto [VAL] Microsoft Office [COL] Empresa
[VAL] NULL [COL] Pre¢co [VAL] 450,00.

Finalmente, pares de tuplas sao serializados da seguinte maneira:
serialize(ty, ty) = [CLS]serialize(t,)[SEP|serialize(ty)[SEP],

onde [SEP] € o token especial usado para delimitar as representagdes de t; e to € [CLS]
€ o token especial cujo embedding associado representard a codificagao do par de tuplas.

Conhecimento de dominio pode ser inserido nas entradas serializadas de duas
maneiras: inclusdo de fokens especiais identificando trechos com semantica especifica
como cddigos de produtos e nimeros de ruas; e uniformizacdo de sindnimos em uma
Unica string. Sumarizagdo reduz sequéncias longas na entrada serializada para o tama-
nho méximo permitido pelo BERT que é 512 tokens. Finalmente, aumento dos dados é
realizado via operadores que geram novos pares de entrada serializados a partir de pares
existentes. Esses operadores aplicam modifica¢Oes aleatorias nos pares originais como
exclusdo e transposicao de tokens.

Em contraste com DeepMatcher, Ditto nao requer que os dados de entrada tenham
o mesmo esquema. O método de serializagdo permite, inclusive, aplicar Ditto em dados
hierdrquicos como XML e JSON usando tokens especiais para representacdo de pares
atributo-valor aninhados. Outra diferenca com DeepMatcher é que em Ditto o mecanismo
de atencdo cruzada entre o par de tuplas ndo € limitado a palavras de um mesmo atributo.
Essas diferencas podem ser atenuadas aplicando o método de serializacdo também no
DeepMatcher e associando o resultado a um dnico atributo — a avaliac@o dessa estratégia
€ deixada para trabalhos futuros. De qualquer maneira, Ditfo ainda possui uma arquitetura
mais simples que o DeepMatcher, onde os componentes de embedding, sumarizagdo e
comparacao (ver Figura 2) sdo substituidos por um modelo de linguagem pré-treinado.

Finalmente, Ditto possui suporte a outros modelos de linguagem além do BERT.
O modelo que apresentou os melhores resultados foi 0 RoBERTa [Liu et al. 2019], uma
variante do BERT com um conjunto de melhorias e que foi treinada em volume maior de
dados. Esse serd o modelo considerado nos experimentos.

3. Experimentos

Esta secdo apresenta a avaliagdo empirica realizada, cujo objetivo foi avaliar e comparar
o desempenho do DeepMatcher e Ditto em dados com variagdes textuais em nivel de
caracteres. Primeiro, serdo descritos os conjuntos de dados, configuracdo dos métodos
analisados, hardware e software utilizados e métricas usadas na comparacdo. Em seguida,
os resultados serdo apresentados e discutidos.

3.1. Descricao do Ambiente Experimental

Os experimentos usaram os mesmos datasets publicos da avaliacio do DeepMatcher
Ditto. Detalhes sobre esses datasets sdao apresentados na Tabela 1. Os datasets sdo pro-
venientes de um variedade de dominios e possuem diferentes caracteristicas, sendo cinco
estruturados, um textual e dois sujos; esses ultimos foram gerados a partir dos datasets es-
truturados através da transposicao de valores entre atributos como mencionado na Se¢ao
1. Em todos os datasets, cada item de dados € composto por um par de tuplas e um rétulo



Tabela 1. Datasets usados nos experimentos.

Tipo Dataset Dominio | Tamanho | # Positivos | # Atributos
Amazon-Google softwares 11.460 1.167 3
BeerAdvo-RateBeer | bebidas 450 68 4
Estruturado DBLP-ACM citacdes 12.363 2.220 4
DBLP-Scholar citagcdes 28.707 5.347 4
Walmart-Amazon | eletrébnicos 10.242 962 5
Textual Abt-Buy produtos 9.575 1.028 3
Sujo DBLP-ACM citagcdes 12.363 2.220 4
DBLP-Scholar citacoes 28.707 5.347 4

Tabela 2. Descricao das modificacoes realizadas nos datasets originais.

Nome El E2 E3 E4

% erros 90% | 50% | 30% | 10%

# carac. mod. | 1-2 1-2 | 3-5 | 3-5
# atributos 2 2 2 2

que classifica esse par como duplicata ou ndo duplicata. O tamanho dos datasets, quanti-
dade de pares classificados como duplicatas e quantidade de atributos sdo informados nas
colunas 4-6, respectivamente.

Para cada dataset, foram geradas quatro copias com diferentes propor¢des de pa-
res de tuplas alterados e, em cada par alterado, diferentes quantidades de caracteres afeta-
dos pelas modifica¢des de insercdo, exclusdo ou substituicdo. A Tabela 2 descreve essas
alteracoes. Por exemplo, na cépia E1, 90% dos pares de tuplas tiveram 1-2 caracteres mo-
dificados. Cada par modificado foi selecionado aleatoriamente no dataset original, assim
como o caracter e o tipo de cada modificacdo. Com isso, as modificacdes podem afetar
as duas tuplas de cada par ou apenas uma delas. Para cada dataset, foram escolhidos os
dois atributos com valores considerados mais informativos para serem modificados. Por
exemplo, em DBLP-ACM, foram modificados os atributos titulo e autor. Cada par
de tuplas modificado substitui o par original e os rotulos ndo sio alterados. Portanto, as
copias E1-4 possuem estatisticas dos datasets originais apresentadas na Tabela 1. Final-
mente, cada dataset foi dividido em conjuntos de treino, validacdo e teste na propor¢ao
de 3:1:1, seguindo a mesma divisao usada nos artigos do DeepMatcher e Ditto.

Como mencionado, foram avaliadas as versdes das solu¢des que apresentaram os
melhores resultados nos artigos originais: para o DeepMatcher foi avaliada a versao Hy-
brid, que utiliza a estratégia mais complexa de sumarizacao e para o Ditto , foi a avaliada
a versdo que emprega todas as otimizacdo e o0 modelo ROBERTa. Os experimentos usa-
ram as implementagdes do DeepMatcher' e Ditto ? disponibilizadas publicamente pelos
autores. DeepMatcher foi implementado usando o Torch?, um framework com suporte
ao uso de GPUs para acelerar o treinamento. Ditto é implementado usando PyTorch * e

"https://github.com/anhaidgroup/deepmatcher. Ultimo acesso em 25.05.2022
Zhttps://github.com/megagonlabs/ditto. Ultimo acesso em 25.05.2022.
3http://torch.ch/. Ultimo acesso em 07.07.2022

*https://pytorch.org. Ultimo acesso em 07.07.2022.



Tabela 3. Resultados de acuracia em dados estruturados.

dataset/técnica Original | E1 AF E2 AF E3 AF, E4 AF
Amazon-Google | DeepMatcher | 68.94 | 40.60 | -28.34 | 56.07 | -12.87 | 47.20 | -21.74 | 54.74 | -14.20
Ditto 71.58 | 57.14 | -14.44 | 68.79 | -2.79 | 63.72 | -7.86 | 18.51 | -53.07

\ Beer DeepMatcher | 70.97 | 64.52 | -6.45 | 70.97 0 62.86 | -8.11 | 68.75 | -2.22
Ditto 85.71 | 55.17 | -30.54 | 66.66 | -19.05 | 68.96 | -16.75 | 66.66 | -19.05

‘ DBLP-ACM DeepMatcher | 98.76 | 98.43 | -0.33 | 98.31 | -0.45 | 98.00 | -0.76 | 98.77 | 0.01
Ditto 98.00 |98.42 | 042 |98.53 | 053 [97.83| -0.17 | 98.52 | 0.52

‘ DBLP-Google DeepMatcher | 94.90 | 91.80 | -3.10 | 93.51 | -1.39 | 92.56 | -2.34 | 93.29 | -1.61
Ditto 95.05 ]94.00 | -1.05 | 94.56 | -0.49 | 94.38 | -0.67 | 94.17 | -0.88

\Walmart-Amazon DeepMatcher | 63.66 | 60.57 | -3.09 | 62.32 | -1.34 | 61.28 | -2.38 | 62.05 | -1.61
Ditto 8593 | 81.52| -441 |80.40 | -5.53 |29.08 | -56.85 | 84.55 | -1.38

Tabela 4. Resultados de acuracia em dados textuais.

dataset/técnica Original | E1 AF, E2 AL E3 AF; E4 | AR
Abt-Buy | DeepMatcher | 70.03 | 56.31 | -13.72 | 61.63 | -8.40 | 64.66 | -0.37 | 65.96 | -4.07
Ditto 89.15 | 24.74 | -64.41 | 88.05 | -1.10 | 78.46 | -10.69 | 84.93 | -4.22

Hugging Face Transformers °. Para o Ditto, foi usada a otimizac¢do de ponto flutuante de
meia precisio (fpl6) para acelerar o treinamento e teste, 0 tamanho maximo da sequéncia
de entrada foi fixado em 256, a taxa de aprendizado em 3e-5 de modo linearmente de-
crescente e o tamanho do lote foi fixado em 32. Todos experimentos foram realizados
através do Google Collaboratory®, que permite ao usudrio executar Python pelo navega-
dor e utilizar GPUs gratuitamente. Por causa das limitacOes de recursos computacionais
disponiveis, os treinamentos foram realizados em 15 €pocas. Outros parametros foram
definidos de acordo com configuracdes descritas em cada artigo.

Os resultados de acurdcia sao reportados pela métrica F1, que é a média harmdnica
entre precisao e revocagdo. Dado o resultado do teste de um modelo, seja V' P a quanti-
dade de pares corretamente classificados como duplicatas, F'N a quantidde de pares incor-
retamente classicados como duplicatas e F'N a quantidade de pares incorretamente classi-
ficados como ndo duplicatas. A precisdo P é dada por P = V P/(V P+ F P) e arevocagdo
R é dado por R =V P/(VP + FN). Portanto, F'1 é dado por 2 x ((P x R)/(P + R)).

3.2. Resultados e Discussao

Os resultados de acuriacia do DeepMatcher e Ditto em dados estruturados, textuais e su-
jos sdo apresentados nas Tabelas 3, 4, 5, respectivamente. Para cada dataset, sdo repor-
tados os resultados em sua versdo original, sem modificacdes, e nas versdes E1-4 com
modificacdes textuais em nivel de caracteres; os resultados de cada versdo modificada sdao
acompanhados com a sua diferenga em relag@o ao resultado obtido na versao original. O
melhor resulta obtido em cada dataset esta destacado em vermelho.

Em relacdo aos resultados obtidos nos datasets originais, os mesmos seguiram as
mesmas tendéncias da comparacao realizada em [Li et al. 2020], com Ditto apresentando

Shttps://huggingface.co. Ultimo acesso em 07.07.2022.
®https://colab.research.google.com. Ultimo acesso em 07.07.2022



Tabela 5. Resultados de acuracia em dados sujos.

dataset/técnica Original | E1 | AF; | E2 | AF | E3 | AF, | E4 | AR
DBLP-ACM | DeepMatcher 97.20 9341 | -3.79 | 95.51 | -1.69 | 94.53 | -2.67 | 92.63 | -4.57
Ditto 97.62 98.08 | 0.46 | 97.87 | 0.25 | 97.96 | 0.34 | 98.30 | 0.68

‘DBLP-Google DeepMatcher | 9222 | 90.32 | -1.90 | 91.26 | -0.96 | 90.39 | -1.83 | 91.49 | -0.73
Ditto 95.07 | 94.06 | -1.01 | 94.69 | -0.38 | 94.44 | -0.63 | 95.04 | -0.03

um clara vantagem sobre o DeepMatcher. Nos dados estruturados, Ditto € superior em 3
dos 5 datasets e compardvel nos demais; a maior vantagem em acuracia € de 22% no da-
taset Walmart-Amazon. Ditto também € superior ao DeepMatcher no dataset textual com
vantagem de 19% na métria F1. Nos datasets sujos os resultados do Ditto sdo proximos
aos do DeepMatcher, mas ainda superiores.

Em relagdo aos resultados obtidos nos datasets modificados, as duas solugdes
experimentaram queda de acurdcia em quase todos casos. A maior queda de acuricia
em média ocorreu no dataset Amazon-Google. Este é o dataset considerado mais dificil
para a tarefa de ID, isto €, a distin¢do entre duplicatas e nao duplicatas € mais t€nue; note
que este € o dataset no qual as duas solugdes obtiveram o pior resultado na sua versao
original. Por outro lado, as exce¢des em que a acurdcia aumentou nas versoes modificadas
concentram-se no dataset DBLP-ACM, tanto na versao estruturada quanta na suja. Este
€ o dataset considerado mais facil para a tarefa de ID, isto €, existe uma separacao mais
clara entre duplicatas e nao duplicatas; note que este € o dataset no qual as duas solucdes
obtiveram o melhor resultado na sua versao original. Diffo apresenta ligeiros ganhos de
acuricia na maioria das versdes modificadas do DBLP-ACM, com maior ganho em 2.3%.
E possivel concluir que o efeito das modificagdes textuais acompanha as caracteristicas
dos datasets originais em termos da separacao entre duplicatas e ndao duplicatas: o efeito
dessas modificacOes € negligivel em datasets faceis e significativo nos dificeis.

Nos dados estruturados, o Ditto apresenta um desempenho superior em quase to-
das as situacdes. Excecdes ocorreram nos seguintes casos: dataset Beer, no qual o Ditto
ele é ligeiramente inferior ao DeepMatcher; e conjuntos E4 do Amazon-Google e E3 do
Walmart-Amazon, por causa de problemas ainda ndo identificados durante geragdo do
modelo que causaram valores outliers nos resultados. Nos dados textuais, o Diffo supera
o DeepMatcher, porém apresenta um valor outlier no conjunto E1. Por fim, nos dados
sujos, o Ditto € superior ao DeepMatcher em todos os casos.

Analisando o desempenho individual de cada modelo se observa que o DeepMat-
cher tem uma queda de desempenho em quase todos os datasets no conjunto E1, que
contém 90% dos pares alterados em 1 ou 2 caracteres. Em seguida, o fator de maior
queda foi a quantidade de erros, assim se tem o conjunto E4 (10% 3 a 5), E3 (30% 3 a5)
e 0 E2 (50% 1 a 2), respectivamente. Por fim, no Ditto, o padrdo ndo € tao claro mas se
nota um padrao similar do DeepMatcher nos tipos estruturado e textual. Porém no sujo ha
uma mudanga: o pior caso foi influenciado pela porcentagem de erros, assim o conjunto
com pior de desempenho foi E1, E2, E3 e E4, respectivamente.

A Tabela 6 apresenta o tempo de treinamento de cada modelo nos datasets origi-
nais. Ditto apresenta um tempo maior para realizar o treinamento nos trés datasets: nos
dados estruturados, o tempo total do DeepMatcher corresponde a 36.69% do tempo to-



Tabela 6. Comparacao entre o tempo de treinamento nos trés tipos de dados.

técnica/dataset | Amazon-Google Beer DBLP-ACM | DBLP-Google | Walmart-Amazon Total
DeepMatcher 0:07:08 00:00:28 00:12:12 00:27:08 00:10:30 0:57:26
Ditto 0:19:17 0:02:14 0:41:02 1:08:02 0:25:57 2:36:32

(a) Dados estruturados.

técnica/dataset | Abt-Buy técnica/dataset | DBLP-ACM | DBLP-Google Total
DeepMatcher 00:09:11 DeepMatcher 0:14:28 0:30:41 0:45:09
Ditto 00:38:07 Ditto 0:41:36 1:08:34 1:50:10
(b) Dados textuais. (c) Dados sujos.

tal do Ditto para realizar o treinamento (Tabela 6(a)); nos dados textuais, o tempo de
treinamento do DeepMatcher corresponde a 24.09% do tempo total do Ditto (Tabela
6(b)); finalmente, nos dados sujos, o tempo do DeepMatcher € 40.98% do tempo do
Ditto (Tabela 6(c)). E importante ressaltar que estes valores sio apenas indicativos no
contexto de um ambiente de processamento compartilhado como Google Colab. Para
uma comparagdo precisa, seria necessario o uso de hardware dedicado que ndo estava
disponivel para realizacdo desse experimento.

4. Trabalhos Relacionados

ID vem sendo estudado desde o final da década de 1950, a partir do trabalho pioneiro em
[Newcombe et al. 1959]. Desde entdo, varias comunidades cientificas, incluindo Banco
de Dados, Recuperacdo de Informacdo, PLN, Aprendizagem de Maquina, Web Semantica
e Estatistica, tém abordado diferentes aspectos do problema, frequentemente usando di-
ferentes termos como resolucao de entidades, casamento de registros, deduplicacdo e
reconciliacdo de referéncias. Uma revisao da litetura anterior a emergéncia de DL € apre-
sentada em [Elmagarmid et al. 2007]. Outra revisdo, mais recente e com foco em técnicas
baseadas em DL, € apresentada em [Barlaug and Gulla 2021]. DeepMatcher e Ditto sdo
exemplos representativos dentre o conjunto atual de solu¢des baseadas em DL. Por exem-
plo, DeepER [Ebraheem et al. 2018] corresponde a instancias mais simples do template
arquitetural do DeepMatcher, ao passo que a solucdo em [Brunner and Stockinger 2020]
corresponde a versao bésica do Ditto sem a aplicac¢do de otimizagdes.

ID possui estreito relacionamento com diversos outros problemas em PLN e
integracdo de dados, frequentemente com solucdes intercambidveis. Alguns exem-
plos desses problemas incluem: ligacdo de entidades [Shen et al. 2015], que visa ligar
mencdes a entidades em um documento a uma entidade representada em uma base de
conhecimento; alinhamento de entidades [Leone et al. 2022] que visa encontrar equi-
valéncias entre entidades de duas bases de conhecimento diferentes; e resolucdo de co-
referéncia [Clark and Manning 2016], que visa identificar segmentos de texto em docu-
mentos que se referem a uma mesma entidade.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Recentemente, solucdes baseadas deep learning tem obtido resultados do estado da arte
para o problema da identificacdao de duplicatas. Entre essas soluc¢des, destacam-se Deep-
Matcher, que adota uma abordagem baseada em redes neurais recorrentes € mecanismos
de atencdo, e Ditto, que utiliza modelos de linguagem pré-treinados baseados na arqui-
tetura Transformer. Entretanto, DeepMatcher e Ditto nao consideraram em seus experi-



mentos duplicatas com variacdes textuais em nivel de caracteres; tais variacdes ocorrem,
por exemplo, devido a erros de digitacdo, e sdo frequentemente encontradas em bancos
de dados do mundo real. Neste contexto, este artigo apresentou uma avaliacio com-
parativa do DeepMatcher e Ditto em dados com padrdes textuais nao considerados nos
experimentos anteriores. Os resultados obtidos mostraram que as duas solugdes experi-
mentaram queda de acurédcia na maioria dos cendrios analisados, sendo que Ditto apre-
sentou, de maneira geral, maior eficicia e robustez em comparacao com DeepMatcher ao
custo de exigir um maior tempo de treinamento. Além disso, observou-se que o efeito das
modificagdes textuais no resultado da classificagao é influenciado pelas caracteristicas dos
datasets originais em termos da separagdo entre duplicatas e ndo duplicatas: o efeito des-
sas modificagdes € negligivel em datasets de facil separagdo e significativo nos datasets
de dificil separagdo. Trabalhos futuros incluem o estudo de melhorias no processo de trei-
namento para capturar as modifica¢des textuais consideradas neste artigo e experimentos
com diferentes representacdes de dados.
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