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Abstract. Fundamental to data integration, Entity Matching aims to identify re-
cords that reference the same real-world entity. Pre-trained models dominate
the state of the art but face limitations due to the need for large volumes of
labeled data, whereas Large Language Models (LLMs) demonstrate superior
generalization capabilities without requiring such volumes, despite their high
computational cost. In this scenario, the present work proposes a hybrid ap-
proach to balance the best of both model types, performing new classifications
with LLMs only on samples where the pre-trained model shows low confidence,
resulting in up to an 8% increase in F1-Score.

Resumo. Fundamental para a integracdo de dados, a tarefa de Entity Matching
visa identificar registros que referenciam a mesma entidade no mundo real. Mo-
delos pré-treinados dominam o estado da arte, mas enfrentam limitacdes quanto
a necessidade de grandes volumes de dados rotulados, enquanto que Large Lan-
guage Models (LLMs) demonstram capacidade superior de generalizagcdo, sem
a necessidade de grandes volumes, apesar do alto custo computacional. Diante
deste cendrio, o presente trabalho propoe uma abordagem hibrida para equi-
librar o melhor dos dois mundos de modelos, realizando novas classificagcoes
com os LLMs apenas em amostras em que o modelo pré-treinado apresente
baixa confianca, gerando um aumento de até 8% de F1-Score nos resultados.

1. Introducao

A integracdo de dados € um desafio central em diversos dominios, pois informagdes
sobre 0 mesmo objeto ou entidade costumam estar dispersas em multiplas fontes e
formatos [Aradjo et al. 2020]. Nesse contexto, surge a necessidade de técnicas capa-
zes de identificar e reconciliar essas descri¢des; logo, € apresentada a Entity Matching
(EM), ou Resolucao de Entidades, sendo a tarefa de identificar descricdes de ob-
jetos/entidades em diferentes fontes que referenciam a mesma entidade no mundo
real [Christophides et al. 2019]. Essencial para a integracao de dados, a realizacdo de EM
enfrenta desafios relacionados ao volume e a variedade dos dados, como a dispersao das
informacdes em formatos estruturados ou nao. Tradicionalmente, sua realizagdo evoluiu
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de regras manuais para métodos de Aprendizagem de Méquina Supervisionada, culmi-
nando no uso extensivo de modelos pré-treinados que requerem grandes volumes de da-
dos para treino, como os modelos BERT e RoBERTa, que se tornaram a base dos sistemas
modernos para a realizacdo de EM [Peeters et al. 2024, Aradjo et al. 2025a)]. Paralela-
mente a consolidacao dos modelos pré-treinados, a ascensdo dos Large Language Models
(LLMs), como ChatGPT, Copilot e Gemini, introduziu novas possibilidades devido a sua
capacidade de generalizacdo e raciocinio semantico avangado [Wei et al. 2022].

Embora os LLMs demonstrem um desempenho superior ao lidar com informacoes
ndo vistas anteriormente, sua utilizacdo em larga escala impde desafios considerdveis,
como o alto custo computacional e a laténcia associados ao processamento de grandes vo-
lumes de dados [Brown et al. 2020, Zhao et al. 2025]. Ja para os modelos pré-treinados,
a principal desvantagem reside na dependéncia de grandes quantidades de dados do con-
texto para o treinamento, de modo que, sem um volume suficiente, os modelos podem
apresentar quedas de desempenho quando confrontados com dados nunca antes vistos
[Peeters et al. 2024]. Essa limitacdo contrasta com a capacidade dos LLMs obterem re-
sultados satisfatorios ao interpretar sutilezas com pouca ou nenhuma quantidade de exem-
plos relacionados ao contexto, o que poderia mitigar erros comuns em casos complexos
[Akbarian Rastaghi et al. 2022, Peeters et al. 2023].

Diante deste cendrio, o presente trabalho propde uma abordagem hibrida que visa
combinar a eficiéncia dos modelos pré-treinados com a capacidade dos LLMs em traba-
lhar com nenhuma ou poucas informacgdes do contexto especifico. A solugdo consiste
na utilizacdo de LLMs para a realizacdo de EM sobre amostras em que modelos pré-
treinados possuem certa ddvida em identificar o que de fato representa uma tnica entidade
do mundo real ou ndo. Ao direcionar apenas uma fragdo das amostras mais desafiadoras
para os LLMs, busca-se superar a necessidade excessiva de dados rotulados e a falta de
robustez dos modelos pré-treinados em casos que gerem duvida, com foco em um custo
computacional ndo tdo alto enquanto se maximiza a precisao final da tarefa de EM.

2. Background

Nesta secao, sdo discutidos conceitos e abordagens que fundamentam o desenvolvimento
do trabalho, situando o leitor no contexto em que a pesquisa se insere. O foco recai
sobre dois temas principais: a atividade de Entity Matching e o papel dos Modelos de
Aprendizagem Pré-Treinados e Large Language Models.

2.1. Entity Matching

Sendo a tarefa de identificacdo de entidades referentes ao mesmo objeto do mundo real, a
partir da mesma ou de diferentes fontes de dados [Mestre et al. 2017], a Entity Matching
se assemelha a um problema de classificacdo bindria, com o resultado dentro de dois va-
lores unicos: match, quando dois ou mais pares de informacdes de objetos representam a
mesma entidade real; e non-match, sendo o caso contrario. Formalmente, tem-se um con-
junto de dados A = {ay,as, ..., a,}, onde cada a; = {r;1, 749, ..., 7in } contém descri¢des
de objetos, em que EM € a realizacdo de comparacgdes similares a um produto cartesiano
(gerando pares de cada amostra de uma fonte, com cada amostra das demais fontes de
dados): EM = A x B = {(a;,b;) | a; € A, b; € B}, a fim de descobrir o que é match e
non-match. Por exemplo, assumindo um cendrio onde se tem as entidades “Lucas Henri-
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que da Costa”, “Lucas Henrique Costa” e “Lucas H da Costa”, tal processo deve ser capaz
de sinalizar tais informacdes como potencialmente referentes a mesma pessoa.

Ademais, por conta da semelhanca de EM com um problema de classificaciao
bindria, € possivel a aplicacdo de métricas da area para o entendimento do desempenho
dos modelos utilizados para a tarefa, como: Precision, o indice de pares de entidades
corretamente classificados como match em relagdo ao total de pares preditos como match;
Recall, o percentual de pares de entidades corretamente classificados como match ante o
total de pares de entidades que sdo de fato march no mundo real; e FI-Score, a média
harmonica entre Precision e Recall, em que quanto mais alto seu valor, os valores das
duas outras métricas também serdo altos de forma equilibrada [Mestre et al. 2017].

2.2. Modelos de Aprendizagem

Pesquisas recentes sobre EM optam pela utilizacio de modelos de linguagem pré-
treinados para a classificacdo dos pares de entidades, cujo nidcleo é a similaridade
semantica das informacdes fornecidas [Zeakis et al. 2025]. Tais modelos tendem a operar
da seguinte forma: um processo de vetorizacdo transforma cada entidade em um vetor
de embeddings. Em seguida, os vetores sao indexados e uma consulta aos vizinhos mais
proximos para cada entidade € realizada a fim de determinar os pares candidatos a match
de acordo com suas distancias [Aradjo et al. 2025a]. Logo, tal distancia é considerada
como o grau de similaridade entre as entidades que, apesar de ser um valor continuo, por
meio de um threshold é possivel definir valores binarios para um resultado final do mo-
delo [Ebraheem et al. 2018, Papadakis et al. 2023], indicando assim quais amostras sao
match e non-match.

2.3. Large Language Models

Capazes de compreender e gerar linguagem humana, os Large Language Models con-
seguem prever a probabilidade de sequéncias de palavras ou gerar novos textos com
base nas entradas recebidas, permitindo a paralelizacdo e a captura de dependéncias de
longo alcance no texto [Chang et al. 2024]. Sua principal caracteristica é o aprendizado
contextual, em que o modelo € treinado para gerar texto a partir de um contexto ou
estimulo fornecido, resultando em respostas mais coerentes e contextualmente relevan-
tes [Brown et al. 2020]. Os humanos podem ainda participar de interagdes de perguntas
e respostas ou realizar interacdes de didlogo com os modelos, mantendo conversas em
linguagem natural, semelhantes as conversas entre humanos. Ao abrangerem estas ca-
pacidades, os LLMs se mostraram importantes no processamento de linguagem natural,
sendo promissores em diversas aplicacdes [Chang et al. 2024], incluindo a tarefa de En-
tity Matching.

3. Trabalhos Relacionados

A literatura referente a utilizagcao de Large Language Models sobre resultados obtidos por
modelos pré-treinados ao realizar EM € escassa, concentrando-se em estudos comparati-
vos dessas diferentes abordagens [Christophides et al. 2019, Araujo et al. 2025b]. Sendo
assim, € importante a apresentacdo de tais trabalhos que mostrem de fato a realizacao
de EM mediante o uso de LLMs, como também de pesquisas que tenham como foco
a diminuicao do custo computacional na execu¢do destes modelos, tendo em evidéncia
também o bom desempenho classificatério dos mesmos na tarefa.
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Duas das principais referéncias sobre a realizacdo de Entity Matching utilizando
LLMs sao os trabalhos propostos em [Peeters et al. 2024] e [Xia et al. 2024]. Ambos
adotam ideias semelhantes de execuc¢do de diferentes modelos (LLMs e pré-treinados)
para diferentes conjuntos de dados, desenvolvendo técnicas de ajuste de prompts a fim de
alcancar os melhores resultados possiveis. Os LLMs se destacam em ambos os trabalhos,
atingindo os maiores resultados de classificacdo, seguidos pelos modelos pré-treinados,
porém, sdo evidenciados alguns problemas relacionados aos LLMs, como o tempo € custo
elevados para realizar EM nas bases inteiras de dados. Outro fator que impacta a utilizagao
somente dos LLMs na tarefa de EM é que nem sempre estes modelos obterdo os melhores
resultados, como evidenciado na pesquisa realizada em [Donato and Aratjo 2025], com
um modelo pré-treinado sendo até 17% melhor que um LLM. Tais fatores entdo possibi-
litam uma preferéncia pelos modelos pré-treinados que realizam a mesma atividade em
menor tempo e custo computacional, apesar do desempenho classificatorio abaixo em
certos casos.

Alinhada com a ideia de equilibrio de qualidade e custo do presente trabalho, a
pesquisa realizada em [Zhang et al. 2025] demonstra que Small Language Models, mo-
delos com arquitetura mais leve e nimero menor de parametros, podem rivalizar com
LLMs quando adotadas abordagens centradas nos dados. Porém, estes tipos de mode-
los acabam apresentando uma variancia maior nos resultados, diminuindo o desempenho
classificatério e, consequentemente, tendo um equilibrio menor entre qualidade e custo.
Por fim, alinhado a ideia de suporte a modelos pré-treinados do presente trabalho, tem-se
o trabalho realizado em [Maciejewski et al. 2025], que, apesar de nao utilizar LLMs, rea-
liza diversas etapas de organizacao dos dados para a execucao dos modelos em ambientes
com restricdes computacionais, o que pode tornar a atividade de EM mais complexa.

Dado o contexto apresentado, a partir das amostras que geram didvidas em mode-
los pré-treinados sendo utilizadas nos LLMs, o presente trabalho se destaca dos demais
na area de Entity Matching como uma abordagem que foca no melhor equilibrio possivel
entre classificagdo e custo computacional, beneficiando-se do melhor dos dois mundos:
o baixo custo computacional de modelos pré-treinados em relacao aos LLMs com o alto
desempenho classificatorio destes.

4. Suporte a Entity Matching com Large Language Model

O presente trabalho tem como proposta a utilizagdo de Large Language Models como
suporte a modelos pré-treinados que executam a atividade de Entity Matching, por meio
da realizac@o de uma classificacdo final em amostras que gerem dividas nos modelos pré-
treinados. O objetivo com a proposta € a obtengdo de melhores resultados de desempenho
classificatorio e computacional para as execucoes.

Na Figura 1, é mostrado o fluxograma de execugao da proposta dividido em quatro
etapas: 1) Conjunto de Dados: com a divisao do conjunto em trés subconjuntos (treino,
validag@o e teste); 2) Modelo Pré-Treinado: contemplando o treino, validacgdo e teste de
modelo, a criagdo de Janelas de Incerteza para a divisdo das amostras que geram duvida
ou ndo em serem match e non-match para o modelo; 3) Large Language Model: com a
execucdo de nova classificacdo das amostras duvidosas por meio de diferentes prompts,
seguido da unido das novas classificagcdes com as classificagdes das amostras nao duvi-
dosas; e 4) Analise de Resultados: calculando as métricas de tempo total e por amostra
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para os dois tipos de modelos, como também as métricas de classificacdo para avaliacao
final das amostras, estas calculadas a partir dos resultados do modelo pré-treinado (com
amostras ndo duvidosas) combinados com os resultados do LLM (com amostras duvido-
sas).

Modelo
Pré-Treinado

Andlise de
Resultados

Conjunto
de Dados

Large Language
Model

3 — )
Subconjunto Treino, Validagao e

Métricas de
Classificagoes de Desempenho
de Treino Teste de Modelo Amostras por LLM

Computacional

S A po o
Total Amostra

Janelas de Incerteza e

— Divisdo de Amostras

Subconjunto L | | g
de Validagao —— Unido de ——
- Amostras Classificagbes Métricas de
| Duvidosas B Classificagao

Subconjunto Amostras

— . Classificagoes Finais F1-Score
_——- —_—

Figura 1. Fluxograma de execucao da presente proposta.

4.1. Modelo de Aprendizagem

Para a primeira etapa de realizacdo de Entity Matching, foi escolhido o Ditto, uma fer-
ramenta baseada em modelos de linguagem pré-treinados como o RoBERTa, que adota
a utilizacdo de embeddings para a representacao textual através de vetores numéricos. O
Ditto possui trés técnicas de otimizacao: 1) inserir conhecimento do dominio ao desta-
car informag¢des importantes de entrada que podem ser de interesse ao tomar decisoes;
2) resumir cadeias que sdo muito longas para que apenas a informacdo essencial seja
retida e usada no reconhecimento de entidades; e 3) realizar um aumento de dados
para complementar o volume de treinamento com exemplos considerados mais dificeis
[Li et al. 2020]. Apods as etapas tradicionais de modelos de aprendizagem, sendo treino,
validacao e teste, o Ditto é capaz de definir um valor continuo de classificagdo, que, quanto
mais préximo ou igual a 0, indica non-match, quando as informagdes ndo possuem simi-
laridade para representar a mesma entidade real, e, quanto mais préximo ou igual a 1,
indica o match, com as informacdes tendo maior similaridade na representacao da mesma
entidade real.

Para a definicdo em apenas dois valores finais, de fato, se non-match ou match, é
utilizado um limiar (threshold) gerado a partir do célculo de F'/-Score durante a etapa de
validacdo do treino que, por exemplo, se o limiar for igual a 0,6, amostras com valores
abaixo deste recebem o valor final 0, indicando o non-match, e amostras com valor igual
ou acima do limiar recebem o valor final 1, indicando o match.

4.2. Janelas de Incerteza

Como apresentado na ultima Secdo, o modelo pré-treinado gera como resultado valores
continuos de 0 a 1, em que quanto mais préximo de O indica que o par de amostras
passadas € um non-match, e quanto mais proximo de 1, indica o match de fato. O resultado
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binario do modelo se da através de um limiar de decisdo que € obtido através da etapa de
validagdo, a partir do F/-Score do mesmo para com as amostras de validacdo, logo, se
o resultado continuo estd abaixo do limiar, o valor é convertido para 0 (non-match), e se
estiver acima, € convertido para 1 (match).

Contextualizados os tipos de resultados do modelo pré-treinado, € possivel obter
a distribui¢do dos valores continuos, e para uma melhor compreensado, agrupéd-los a cada
0,05 ou 0,1 em um histograma, por exemplo. Logo, a partir da distribui¢do dos resultados
obtidos, pode-se agrupar as amostras dentro de uma faixa especifica de valores continuos.

Visto que o foco do trabalho € obter o melhor equilibrio entre classificacdo e custo
na execuc¢do dos modelos, ndo € vidvel a execugdo de LLM:s utilizando todo o subconjunto
de testes, dadas as suas problematicas em relacio ao custo computacional na execugdo de
grandes quantidades de amostras. E € a partir deste pensamento que surge o conceito
de janela empregado aqui, que € a selecdo de nao todas, mas de parte das amostras ja
executadas pelo modelo pré-treinado, para que possam ser re-executadas através do LLM.

Intituladas Janelas de Incerteza, suas construcdes se dao a partir do limiar de de-
cisdo do modelo, através do entendimento de que quanto mais o valor obtido para a amos-
tra estd proximo do limiar, mais a amostra pode gerar divida para o modelo quanto a
representar um non-match ou match. E com um valor fixo acrescentado ao limiar (taxa de
crescimento), é possivel definir uma faixa de valores para a selecdo de amostras de acordo
com os seus resultados obtidos, se apresentando entdo como as Janelas de Incerteza. Por
exemplo, ao definir uma taxa de crescimento de 0,1 a cada nova iteragdo, a primeira janela
partindo de um limiar 0,6 seria [0,5 - 0,7], aumentando e diminuindo 0,1 do limiar, com
as janelas seguintes sendo [0,4 - 0,8], [0,3 - 0,9] e assim por diante.

E importante salientar, porém, que nem sempre o ponto de partida das Janelas de
Incerteza serd o limiar de decisdo do modelo, uma vez que tal valor pode se apresentar
proximo de 0 ou 1, impossibilitando um crescimento simétrico da janela para ambos os
lados. Logo, para que a janela possa crescer de forma simétrica gradualmente, o ponto de
partida das janelas € direcionado para a média entre os valores O € 1, como sendo 0,5.

4.2.1. Escolha de Large Language Model

Foi realizado preliminarmente um teste com dezesseis LLMs, sendo escolhidas versoes
com quantidades razodveis de parametros que ndo exigem tanto poder computacio-
nal: deepseek-rl:7b, dolphin3:8b, falcon3:7b, gemma:7b, gemma3:12b, llama3.l:8b,
llava:7b, mistral-openorca:7b, mistral:7b, olmo2:7b, openhermes:v2.5, orca-mini:7b,
phi3:3.8b, gwen3:8b, wizardlm2:7b e zephyr:7b. A ideia destas execugdes € a escolha do
melhor modelo que apresente bom equilibrio entre desempenho classificatorio e tempo
de execucdo, para que o modelo final escolhido possa receber as amostras das Janelas de
Incerteza geradas pelo modelo pré-treinado.

Para a escolha do LLM e para a execug¢do final, utilizando amostras das Janelas
de Incerteza, foram idealizados quatro prompts para a execugao dos LLMs, com o obje-
tivo de classificar as amostras recebidas como match ou non-match, construidos a partir
de diferentes técnicas de Engenharia de Prompt. Trés prompts foram construidos com
base em técnicas de persona, few-shots e output constraint, variando apenas a quanti-
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dade de exemplos rotulados (few-shots): Prompt 1 com apenas um exemplo para cada
classificacdo, match e non-match; Prompt 2 com dois exemplos de cada; e Prompt 3
com cinco exemplos de cada classificagdo. Ja o Prompt 4, além das técnicas ja citadas,
possui também a combinac¢do das técnicas self-consistency e chain-of-thought, em que €
solicitada ao modelo a geracao de trés possiveis resultados e, em seguida, a definicdao de
um resultado final com base nas opg¢des anteriores alcancadas. Para todos os prompts,
especifica-se que a saida deve ser unicamente 1 (match) ou 0 (non-match).

Apo6s a execugdo dos LLMs com subconjuntos de testes voltados para a ativi-
dade de EM, sdo calculados os tempos de execugdo (totais e por amostra), bem como
as métricas de classificagao dos resultados gerados pelos modelos. O modelo mais rapido
em executar as amostras de teste dos conjuntos foi o phi3:3.8b, levando 6 minutos e
36 segundos para classificar 1916 amostras, porém obteve um baixo desempenho clas-
sificatério, atingindo apenas 48,05% de FI-Score utilizando o Prompt 3 para o mesmo
conjunto de dados. Em se tratando de desempenho classificatério, o zephyr:7b obteve os
melhores resultados para os conjuntos, obtendo F'/-Score de 88,40% utilizando o Prompt
2 em determinada execug¢do; porém, em relacao ao tempo de processamento das amostras,
consumiu quase o dobro do tempo do modelo mais rapido, levando cerca de 11 minutos e
50 segundos.

Com tais informacdes obtidas, optou-se por seguir com o zephyr:7b para o rece-
bimento das amostras selecionadas pelas Janelas de Incerteza que, apesar de um maior
tempo de processamento geral, conseguiu atingir o maior valor de FI/-Score no menor
tempo entre os cinco melhores modelos no desempenho classificatério.

5. Execucao da Proposta e Resultados

5.1. Configuracoes

O Ditto (modelo pré-treinado) foi executado com os valores padrao definidos por seus au-
tores, 64 de comprimento méximo, 32 de tamanho do batch e 3e—-5 de taxa de aprendi-
zagem. Para o Zephyr:7b (LLM), sdo utilizados prompts deterministicos e restritos (apre-
sentados no repositério do trabalho'), visando a garantia de resultados reprodutiveis, € a
temperatura do modelo € definida como O para que a resposta seja a mais direta possivel,
sendo executado utilizando o framework Ollama.

Conforme apresentado na Tabela 1, sdo utilizados trés conjuntos de informacoes
sobre produtos de sites de venda, comumente utilizados em trabalhos relacionados a EM.
A obtencdo de tais conjuntos se deu por meio de um repositério’> com os mesmos ji
estruturados e separados em subconjuntos de treino, validacao e teste.

A maquina utilizada nos experimentos possui a seguinte configuragao: GPU NVI-
DIA GeForce RTX 3060 6GB, CPU AMD Ryzen 7 6800H e RAM 16GB DDRS.
5.2. Conjunto de Dados Abt-Buy

A Tabela 2 contém os resultados obtidos para os dois modelos utilizando o Abt-Buy.
A etapa de treino do Ditto € realizada em cerca de 39 minutos e 52 segundos para um
total de 7.659 amostras (subconjuntos de treino e teste), resultando em um processamento

IRepositério do trabalho no GitHub: https:/github.com/rodolfobolconte/SBBD26-paper-em
ZRepositério do Ditto com os conjuntos utilizados: https://github.com/megagonlabs/ditto
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Tabela 1. Quantidades e Atributos dos Conjuntos de Dados, sendo m=match e
nm=non-match

Conjunto de Dados Treino Validacao Teste Atributos
5743 1916 1916 -
Abt-Buy (616m-5127nm) (206 m-1710nm) (206 m- 1710 nm) oM Preco e Descricao
6874 2293 2293 .
Amazon-Google (699 m - 6175 nm) (234 m - 2059 nm) (234 m - 2059 nm) Nome, Preco e Fabricante
Walmart-Amazon 6144 2049 2049 Nome, Preco, Categoria,
(576 m - 5568 nm) (193 m - 1856 nm) (193 m - 1856 nm) Marca e Modelo

de 0,4166 segundos por amostra, com o modelo possuindo um limiar de 0,6, ou seja,
amostras com classificacdo abaixo ou igual a este valor sdo do tipo non-match e acima
deste sdo do tipo match. J4 a classificacao de fato do modelo utilizando o subconjunto de
teste atingiu 83,39% de F'I-Score para classificacdo geral, com desempenho maior para as
amostras do tipo non-match, cerca de 96,33% e desempenho menor para as amostras do
tipo match, atingindo 70,45%. O maior valor métrico foi 96,65%, atingido em Precision
para as amostras non-match. A fase de teste foi executada em apenas 40,6 segundos, cerca
de 0,0212 segundos por amostra (1.916 ao todo). Ainda com relacdo ao Ditto, a Figura
2 contém a distribuicdo das classificacdes obtidas pelo modelo, sendo possivel visualizar
uma concentragdo de amostras proximas ao limiar e, para a realizacdo da execucao do
zephyr:7b, sao realizadas cinco sele¢des de amostras por Janelas de Incerteza aumentadas
a cada 0,05 como taxa de crescimento, sendo elas: [0,55 - 0,65], [0,50 - 0,70], [0,45 -
0,75], [0,40 - 0,80] e [0,35 - 0,85].

Distribuigao de Classificagdes - Conjunto de Dados Abt-Buy
361 H

== Threshold do Ditto: 0.60

Quantidade de Amostras
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Figura 2. Distribuicdo dos resultados do Ditto para o Abt-Buy.

Ao executar o zephyr:7b com as amostras das Janelas de Incerteza, observa-se
que o aumento das métricas de classificacdo € gradual a cada acréscimo de amostras.
Na primeira janela [0,55 - 0,65], em que o modelo é executado com 191 amostras, a
classificacdo final resultou em 87,73% de F1-Score geral, 97,57% para as amostras non-
match e 77,89% para as amostras match, levando cerca de 1 minuto e 31 segundos para
processar as amostras. A quarta janela ([0,40 - 0,80]) obteve os maiores resultados de
classificacdo: com a execucdo de cerca de 703 amostras, a classificacdo final atingiu
um FI-Score geral de 91,15%, evidenciando um aumento de mais de 7% em relacdo a
execucdo do Ditfo com o subconjunto de teste. Na quinta e ultima janela, [0,35 - 0,85], o
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comportamento foi inverso; os valores métricos de classificacdo diminuiram.

Tabela 2. Resultados das execucoes do Ditto e Zephyr:7b para o Abt-Buy.

Métricas ‘ Ditto ‘ Zephyr:7b - Janelas de Incerteza

[0,55-0,65] [0,50-0,70] [0,45-0,75] [0,40-0,80] [0,35-0,85]
191 Amostras 390 Amostras 560 Amostras 703 Amostras 841 Amostras
Non-Match 96,65 96,67 96,96 97,14 97,25 97,20
Precision (%) Match 68,66 85,06 90,00 92,86 92,94 93,45
Geral 82,65 90,86 93,48 95,00 95,10 95,32
Non-Match 96,02 98,48 99,01 99,30 99,30 99,36
Recall (%) Match 72,33 71,84 74,27 75,73 76,70 76,21
Geral 84,18 85,16 86,64 87,51 88,00 87,79
Non-Match 96,33 97,57 97,97 98,21 98,26 98,26
F1-Score (%) Match 70,45 77,89 81,38 83,42 84,04 83,96
Geral 83,39 87,73 89,68 90,81 91,15 91,11
Treino Total (min) 39:52,7 - - - - -
Tempo de Execugio Por Amostra (seg) | 0,4166 - - - - -

‘Te“e Por Amostra (seg) | 0,0212 0,4791 0,2139 0,2101 0,2069 0,2066

Total (min) 00:40,6 ‘ 01:31,5 01:23,4 01:57,7 02:25,5 02:53,8

5.3. Conjunto de Dados Amazon-Google

Como mostrado na Tabela 3, a etapa de treino do Ditto com o Amazon-Google precisou
de 27 minutos e 25 segundos para processar as 9.167 amostras no total, equivalente a
0,2394 segundos para cada uma delas. Com relacdo ao limiar de classificagdo do mo-
delo, o valor resultante foi 0,15, pr6ximo ao valor definitivo que indica non-match, 0.
Em relacdo as classificacdes utilizando o subconjunto de teste, o modelo obteve F1-Score
geral de 86,24%, sendo 96,90% para as amostras non-match e 75,58% para as amostras
match, além de 98,06% de Precision para as amostras non-match, o maior valor dentre os
resultados para os trés conjuntos de dados. Os tempos de execucdo dos dados de teste se
mantiveram na mesma faixa observada pela instincia do Abt-Buy, sendo executados em
aproximadamente 12,92 segundos para as 2.293 amostras, resultando em 0,0056 segun-
dos para cada uma delas. Na Figura 3, € possivel visualizar uma concentra¢ao de amostras
com classificacdes entre [0 - 0,05] e [0,95 - 1]. Assim como mencionado na Sec¢ao 4.2,
nem sempre o ponto de partida das Janelas de Incerteza serd o limiar do modelo; o valor
inicial foi redirecionado para o meio do grafico, comecando na Janela [0,40 - 0,60] e fina-
lizando em [0,10 - 0,90], com uma taxa de crescimento de 0,1 acima e abaixo, resultando
em quatro janelas.

Ao contrério do Abt-Buy, a execugao do zephyr:7b com as amostras do Amazon-
Google gerou valores menores de FI-Score geral e para as amostras match. Somente
para as amostras non-match a execu¢ao em conjunto com o LLM gerou valores maiores,
sendo o maior F/-Score atingido na quarta execucao, com a janela [0,10 - 0,90], atingindo
97,05%, e apenas 0,15 ponto percentual maior que a execugdo do Ditto. Além disso, na
execucao da quarta janela de incerteza, foi obtido o segundo maior tempo de execugdo, de
cerca de 58 segundos. Outra informagdo importante para esta execucao € que a primeira
janela de incerteza, que possui a menor quantidade de amostras (36), apresentou 0 maior
tempo de execucdo do zephyr:7b, cerca de 1 minuto e 8 segundos no processamento.

5.4. Conjunto de Dados Walmart-Amazon

Por fim, a instancia do Ditto construida para o Walmart-Amazon levou cerca de 29 minu-
tos e 12 segundos para ser finalizada, em torno de 0,2852 segundos para cada uma das
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Figura 3. Distribuicao dos resultados do Ditto para o Amazon-Google.

Tabela 3. Resultados das execucoes do Ditto e Zephyr:7b para o Amazon-

Google.
Meétricas ‘ Ditto ‘ Zephyr:7b - Janelas de Incerteza
[0,40 - 0,60] [0,30-0,70] [0,20-0,80] [0,10 - 0,90]
36 Amostras 73 Amostras 107 Amostras 156 Amostras
Non-Match 98,06 97,45 96,66 96,26 95,96
Precision (%) Match 69,15 71,37 73,01 75,73 79,68
Geral 83,60 84,41 84,84 86,00 87,82
Non-Match 95,77 96,45 97,04 97,57 98,15
Recall (%) Match 83,33 77,78 70,51 66,67 63,68
Geral 89,55 87,12 83,78 82,12 80,91
Non-Match 96,90 96,95 96,85 96,91 97,05
F1-Score (%) Match 75,58 74,44 71,74 70,91 70,78
Geral 86,24 85,69 84,29 83,91 83,92
Treino Total (min) 27:26,0 - - - -
Tempo de Execugiio Por Amostra (seg) | 0,2394 - - - -
Teste Total (min) 00:13,0 01:08,6 00:29,9 00:39,8 00:58,8
’ Por Amostra (seg) | 0,0056 1,9047 0,4099 0,3725 0,3770

8.193 amostras dos subconjuntos de treino e validacdo, com um limiar de 0,9 para as
classificagOes, similar ao conjunto Amazon-Google no quesito do valor estar proximo a
uma extremidade de classificacdo final, neste caso, o valor 1, que indica o match. Quanto
as classificagdes do subconjunto de teste, o modelo atingiu 83,26% de FI-Score geral,
com 96,88% para as amostras non-match e 69,63% para as amostras match, levando cerca
de 53 segundos para processamento, sendo 0,0259 por amostra, o maior tempo de pro-
cessamento por amostra dentre os subconjuntos de teste, como mostrado na Tabela 4.
Da mesma forma que o Amazon-Google, adotou-se a estratégia de iniciar a construgao
das janelas de incertezas no intervalo [0,40 - 0,60], seguindo até o intervalo [0,10 - 0,90]
a cada 0,1 de taxa de crescimento. Na Figura 4, € possivel visualizar a distribuicao das
classificagdes do Ditto para o Walmart-Amazon, com concentragdes de amostras proximas
alel.

Ao executar as amostras com o zephyr:7b, foram obtidos resultados positivos,
embora abaixo dos valores para o Abt-Buy. Os maiores valores obtidos em Precision e
F1-Score foram alcancados na quarta janela de incerteza, [0,10 - 0,90]. Ao executar 716
amostras com o LLM, o F1-Score geral da classificacao final foi de 85,64%, uma melhoria
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Distribuicdo de Classificagdes - Conjunto de Dados Walmart-Amazon
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Figura 4. Distribuicao dos resultados do Ditto para o Walmart-Amazon.

de apenas 2,38 pontos percentuais em relacao a execugdo do Ditfo. A maior melhoria foi
obtida nas amostras do tipo match, com um aumento de 4,52 pontos percentuais na mesma
métrica. Em relacdo ao tempo de execugio, o valor se manteve relativamente préximo ao
tempo por amostra, entre 0,2202 e 0,2354 segundos em todas as execugdes, com a maior
janela levando 2 minutos e 48 segundos para processar as amostras.

Tabela 4. Resultados das execucoes do Ditto e Zephyr:7b para o Walmart-

Amazon.
Meétricas ‘ Ditto ‘ Zephyr:7b - Janelas de Incerteza
[0,40-0,60] [0,30-0,70] [0,20-0,80] [0,10-0,90]
191 Amostras 361 Amostras 511 Amostras 716 Amostras
Non-Match 96,77 96,97 97,24 97,45 97,76
Precision (%) Match 70,37 69,19 69,61 69,86 70,05
Geral 83,57 83,08 83,42 83,65 83,90
Non-Match 96,98 96,71 96,66 96,61 96,50
Recall (%) Match 68,91 70,98 73,58 75,65 78,76
Geral 82,95 83,85 85,12 86,13 87,63
Non-Match 96,88 96,84 96,95 97,02 97,13
F1-Score (%) Match 69,63 70,08 71,54 72,64 74,15
Geral 83,26 83,46 84,24 84,83 85,64
Treino Total (min) 29:13,0 - - - -
Tempo de Execugio Por Amostra (seg) | 0,2852 - - - -
Teste Total (min) 00:53,0 00:42,5 01:19,5 01:58,1 02:48,6
Por Amostra (seg) | 0,0259 0,2223 0,2202 0,2310 0,2354

Em suma, apds a apresentacdo dos resultados tanto para o Ditfo quanto para
a utilizacdo do zephyr:7b como suporte, € perceptivel a melhoria dos indices da
classificacao final em dois dos trés conjuntos de dados. Para o Abt-Buy, foi possivel
observar a maior melhoria da solu¢dao proposta, com um aumento de F/-Score em quase
8 pontos percentuais em relacdo ao resultado do Ditfo. Para o Walmart-Amazon, apesar de
nao atingir uma diferenca préxima, a melhoria de fato € comprovada, com um aumento de
2,38 pontos percentuais para o F'/-Score geral. Por fim, embora a execugdo do zephyr:7b
nao tenha melhorado os valores de F/-Score obtidos pelo Ditto para o Amazon-Google,
€ notavel a melhoria em Precision para as amostras match, sendo um aumento de 10,53
pontos percentuais, evidenciando uma diminuic¢do na quantidade de amostras classifica-
das como match quando sendo non-match, apés a utilizagdao do zephyr:7b em conjunto
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com o Ditto. Com relagc@o aos tempos de execucao dos modelos, apesar de o LLM levar
mais tempo para processar os subconjuntos de testes em relagdo ao modelo pré-treinado,
quando se € levado em consideracao o tempo de treinamento deste ultimo, a adocdo do
LLM se torna vidvel em equilibrio com menos quantidade de dados.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho investigou a viabilidade de uma abordagem hibrida para a tarefa de
Entity Matching, integrando a eficiéncia de um modelo de aprendizagem pré-treinado
com a capacidade de raciocinio generalista de um Large Language Model. E para que
fosse possivel a utilizacdo de diferentes modelos em conjunto, foi idealizada a construgao
das Janelas de Incerteza, com o objetivo de selecionar aquelas amostras que mais possam
gerar duvidas (incertezas) ao modelo pré-treinado, para entdo serem re-executadas pelo
LLM escolhido, visando melhorias em desempenho classificatério e computacional das
execucoes.

Os experimentos realizados trazem a tona diferentes niveis de resultados. Mos-
trando que a proposta € vidvel para a realizacdo de Entity Matching, tem-se os resul-
tados obtidos para os conjuntos Abt-Buy, com um aumento de quase 8 pontos percen-
tuais (p.p.) em FI-Score geral, de 83,39% somente com o Ditto, para 91,11% com a
execucao do Zephyr:7b, e para o Walmart-Amazon, com um aumento de 2,38 p.p. no F1-
Score geral, indo de 83,46% para 85,64%. Porém o cendrio € invertido para o conjunto
Amazon-Google, com o Ditto se saindo melhor em relagdo a utilizacdo do Zephyr:7b. E
com relacdo aos tempos de execucdo, o Ditto possui os melhores tempos ao comparar a
utilizacdo somente dos subconjuntos de teste, porém a etapa de treino apresenta valores
altos, com execugdes em torno de 40 minutos.

Como trabalho futuro, pretende-se a investigacdo de novas implementacdes de
janelas, ndo se limitando a uma taxa de crescimento simétrica (acima e abaixo do limiar
de decisdao do modelo), como a adocdo de uma janela deslizante de tamanho varidvel.
Outra investigacdo inclui avaliar novos modelos pré-treinados de Entity Matching, visto
que somente o Ditto foi utilizado para a realizacao do trabalho.
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