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Abstract. Similarity join returns all pairs of objects whose similarity is not less
than a specified threshold. This operation is of fundamental importance for data
cleaning and integration. A popular approach is to adopt a vector-space repre-
sentation and use cosine to measure the similarity of two vectors. Calculating
cosine similarity over all vector pairs is prohibitively expensive for large data-
sets. State-of-the-art similarity join algorithms exploit the sparsity of the vector
space generated by traditional methods to derive filters and, thus, reduce the
comparison space. Recent advances in natural language processing have ena-
bled representations based on semantically richer vectors, thereby increasing
the quality of the results. However, such vectors exhibit different characteris-
tics from those generated by traditional methods. In particular, these vectors
are dense and have lower dimensionality. In this context, we present a research
proposal centered around two main questions: 1) how do these characteristics
affect the performance of existing similarity join algorithms?; 2) is it possible to
achieve performance in this new representation comparable to previous methods
while maintaining the quality of the results? This paper further describes our
research methodology, presents some initial results, and outlines future work.

Resumo. Jungdo por similaridade retorna todos os pares de objetos cuja si-
milaridade ndo é menor que um limite especificado. Essa operagdo é de fun-
damental importancia para limpeza e integragcdo de dados. Uma abordagem
popular é adotar uma representacdo em espago vetorial e usar cosseno para
medir a similaridade de dois vetores. Calcular a similaridade de cosseno em
todos os pares de vetores é proibitivamente custoso para grandes conjuntos de
dados. Algoritmos de jungdo de similaridade exploram a esparsidade do espaco
vetorial gerado por métodos tradicionais para derivar filtros e, assim, reduzir o
espago de comparacdo. Avangos recentes no processamento de linguagem na-
tural possibilitaram representacoes baseadas em vetores semanticamente mais
ricos, aumentando assim a qualidade dos resultados. No entanto, tais vetores
apresentam caracteristicas diferentes daquelas geradas por métodos tradicio-
nais. Em particular, esses vetores sdo densos e possuem menor dimensiona-
lidade. Nesse contexto, apresentamos uma proposta de pesquisa centrada em
duas questoes principais: 1) como essas caracteristicas afetam o desempenho
dos algoritmos de juncdo por similaridade existentes?; 2) é possivel obter de-
sempenho nesta nova representagdo compardvel aos métodos anteriores man-
tendo a qualidade dos resultados? Este artigo descreve ainda a metodologia de
pesquisa, apresenta alguns resultados iniciais e delineia trabalhos futuros.
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1. Introducao

A qualidade dos dados € um aspecto de extrema relevancia em Data Science, pois incon-
sisténcias podem comprometer os resultados. Por este motivo, as fases de preparacdo e
limpeza s@o imprescindiveis em um processo de andlise de dados. Um tipo comum de
inconsisténcia € presenca de duplicatas, isto €, multiplas e ndo idénticas representacdes
de uma entidade do mundo real. Neste contexto, a tarefa em um processo de limpeza de
dados consiste em identificar e corrigir essas duplicatas antes do inicio das atividades de
andlise. Esta tarefa foi amplamente pesquisada por uma variedade de abordagens dife-
rentes mas ainda continua sendo um problema desafiador e com espaco para melhorias
[Mudgal et al. 2018].

Uma das principais operacdes usadas para identificacdo de duplicatas € a juncao
por similaridade. Primeiramente, para se definir o valor em que dois objetos sao seme-
lhantes podem ser utilizadas fun¢des de similaridade [Ribeiro and Hirder 2011]. Uma
func¢do de similaridade busca calcular o valor da similaridade entre dois objetos no con-
junto de dados. Neste contexto, a jungdo por similaridade retorna todos os pares (x,y)
em um conjunto de dados cuja similaridade seja maior que ¢, ou seja, sim(z,y) > t
[Chaudhuri et al. 2006]. Além da identificagdo de duplicatas, jun¢des por similaridade
sao amplamente utilizadas em uma variedade de aplicacdes como deteccdo de plagio,
refinamento de consultas, filtragem colaborativa, classificacdo de texto, extragdo de enti-
dades, integracao de dados, mineracdo de dados, dentre outras.

Antes da aplicagdo de uma funcdo de similaridade, tipicamente os dados sdo
organizados em uma representacdo que possibilite a realizacdo de operagdes nos mes-
mos. Uma das estruturas utilizada € o vetor [Salton et al. 1975] e uma abordagem co-
mum consiste em representar os dados em formato numérico com uso da medida es-
tatistica TF-IDF. Nesta representacao em espaco vetorial, uma fun¢do comum utilizada
para definir a similaridade € a fungdo cosseno. Trabalhos mais recentes, ao invés de
definir um formato com o TF-IDF e aplicar uma fun¢do tradicional de similaridade,
utilizam técnicas de machine learning para aprender uma representacdo que capture o
contexto e relacionamento entre objetos. Esta abordagem resultou em maior qualidade
nos resultados em relagdo a semantica, especialmente em dados textuais nao estruturados
[Mudgal et al. 2018, Li et al. 2020]. Porém, estas técnicas demandam tempo consideravel
para treinar modelos, o que para aplicacdes em tempo real pode representar um obstaculo.

Com a chegada da arquitetura Transformer [Vaswani et al. 2017], surgiram mo-
delos pré-treinados em grandes bases de dados e que, devido maior capacidade de
generalizacdo, conseguem gerar melhores representagdes dos dados textuais bem como
representam o estado da arte em diversas aplicacbes. A partir destas melhores
representacoes semanticas dos dados textuais, este trabalho de pesquisa investiga a jun¢ao
por similaridade com uso de fun¢@o cosseno nessas representacdes. O objetivo € verificar
se com dados textuais representados com a arquitetura Transformer e com aplicacdo de
algoritmo otimizado para juncao por similaridade com funcdo cosseno € possivel aliar
eficacia (i.e., qualidade de resultados) e eficiéncia.

Neste trabalho, foram definidas as seguintes questdes de pesquisa: (1) como as
caracteristicas dos espagos vetoriais semanticos impactam no desempenho de algoritmos
de jun¢do por similaridade existentes?; e (2) é possivel obter desempenho nesta nova
representacdo comparavel aos métodos anteriores mantendo a qualidade dos resultados?
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As seguintes contribui¢des sdo esperadas com este trabalho de pesquisa: (1) algoritmo
otimizado para juncdo por similaridade em vetores densos e (2) aumento na qualidade
dos resultados em comparacdo com abordagens tradicionais em cendrios de aplicacdo
que demandam contextualizagao semantica. Este trabalho é voltado para dados textuais,
porém, as técnicas desenvolvidas possivelmente poderdo ser relevantes para outros tipos
de dados, como imagens e videos.

2. Trabalhos Relacionados

Dentre os varios trabalhos de jun¢do por similaridade com fun¢do cosseno destaca-se o
L2AP [Anastasiu and Karypis 2014] por demonstrar superioridade nas técnicas de filtra-
gem e assim reduzir substancialmente os custos computacionais da operacdo. O desen-
volvimento e experimentos do trabalho de Anastasiu e Karypis é voltado para vetores
esparsos € nesta pesquisa iremos aplica-lo, e investigar possibilidades de otimizacao, em
espacos vetoriais semanticos que basicamente sao vetores densos de tamanho fixo.

Com objetivo de obter melhores resultados no contexto semantico, especial-
mente em aplicagdes que exigem maior significado em linguagem natural, DeepMatcher
[Mudgal et al. 2018] fornece uma variedade técnicas baseada em Deep Learning para di-
versas tarefas, de forma a produzir o aprendizado das representacdes que capturam a
similaridade entre as instancias de dados. Ja em Ditto [Li et al. 2020], utiliza-se mo-
delos baseados em Transformers pré-treinados bem como fine-tuning na aplicacio alvo
para superar o DeepMatcher na qualidade dos resultados. Ditto utiliza ainda blocagem
para reduzir a quantidade de pares a serem considerados. Mais recentemente, o Ember
[Suri et al. 2021], através de uma arquitetura em trés etapas (pré-processamento, apren-
dizado da representacdo e jun¢do), obtém resultados superiores ao Difto em relacdo a
revocacao e nos tempos de consulta referentes a tinico registro; porém, Ditto ainda per-
manece com melhores resultados na busca de todos os pares. Ember utiliza a biblioteca
baseada em GPU Faiss [Johnson et al. 2019] para criar um indice na fase de juncao.

Estes trabalhos que envolvem o contexto seméntico apresentam os custos com-
putacionais como desafio pois, como observado em Ditto, um pipeline completo foi
realizado em 6.3 horas em uma base de dados com 10 milhdes de pares candidatos,
além da necessidade de se usar hardware com GPU, no caso do Ember, para otimi-
zar a fase de juncdo. Desta forma, este trabalho busca investigar técnicas que possam
ser executada em CPU, tendo como baseline o algoritmo L2AP. Os conjuntos de dados
utilizados nos trabalhos do DeepMatcher, Ditto e Ember foram as mesmas, bem como
serdo utilizadas nesta pesquisa para fins de comparacdo dos resultados. Vale ressaltar
que otimizagdes em técnicas para CPU podem ser empregadas e/ou adaptadas para GPU
[Ribeiro-Junior et al. 2017].

3. Fundamentacao Teérica

Uma tarefa inicial para representar dados textuais em vetores, € transformar o texto em
unidades atdomicas chamadas rokens; esta tarefa tem o nome de tokenizacdo. Tokens
podem ser palavras, ou ainda sub-divisdes do texto denominados g-grams. A partir da
tokenizacgdo € possivel associar valores aos tokens para obter o vetor numérico que repre-
senta o texto. Estratégias tradicionais utilizam medidas estatisticas, como TF-IDF:

); Y]

TF-IDF(t) =tc x1
(1) = te x low( 7
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onde tc representa a quantidade de vezes que o token ¢ aparece na sentencga, /N o
total de sentengas do conjunto de dados e sc(t) a quantidade de sentengas em que o token
t aparece no conjunto de dados. Para juncdo por similaridade em vetores normalizados
para uma unidade de comprimento, o cosseno € igual ao produto escalar entre os vetores:

d
T XY

d
sim(z,y) el ~ % (z,y) ;x y 2

Na representacao TF-IDF, seja com tokenizacdo por palavras ou g-gram, o valor
de cada token € definido de maneira independente capturando apenas a sintaxe; o contexto
e o relacionamento semantico com demais tokens ndo € capturado. Desta forma, outras
maneiras de representar o texto foram desenvolvidas, e principalmente com o trabalho
de Mikolov et al. [Mikolov et al. 2013], houve avangos significativos para capturar os
relacionamentos semanticos do texto. Neste caso sdo gerados vetores densos e de tamanho
fixo, com técnica chamada de word embeddings.

A introdugdo da arquitetura denominada Transformer [Vaswani et al. 2017] cau-
sou grande impacto na drea de processamento de linguagem natural (PLN), demons-
trando desempenho e capacidade de generalizacdo superior as demais técnicas. Com
isso, surgiram modelos pré-treinados em grandes quantidades de dados e disponibiliza-
dos publicamente, como o modelo BERT [Devlin et al. 2019]. Apesar de gerar melhores
representacdes do texto, o modelo BERT nao foi construido para verificar a similaridade
semantica entre sentengas, pois utiliza representacdo em nivel de palavra e ndo em nivel
de sentenca. Assim, para realizar uma pesquisa por similaridade entre duas sentengas, ne-
cessitaria que ambas sejam alimentadas na rede, o que gera grande custo computacional
em situacdes como encontrar o par mais semelhante em todo o conjunto de dados, neces-
sitando de diversas horas para os cédlculos de inferéncia [Reimers and Gurevych 2019].

Como alternativa foi publicado o modelo SBERT [Reimers and Gurevych 2019],
que produz representacdes vetoriais de sentengas sem realizar calculos de inferéncia com-
pletos. A partir destas representagdes, para verificar a semelhanga semantica de pares,
pode ser utilizado a similaridade de cosseno. Outros modelos similares a0 SBERT foram
desenvolvidos e até o superaram, bem como estao disponiveis publicamente e hospedados
pela organizacio Hugging Face!. Através de um framework, desenvolvido também por
Reimers e Gurevych, nomeado de Sentence-Transformers?®, é possivel trocar por modelos
mais recentes e realizar fine-tuning de forma simplificada.

A partir dos dados devidamente representados em vetores, uma abordagem
ingénua da juncao por similaridade com fun¢ao cosseno € executar comparagdes entre 0s
objetos com todas possibilidades possiveis, o que gera uma complexidade de O(n?). Por-
tanto, algoritmos de junc¢do por similaridade dependem de técnicas de filtragem para per-
mitir eliminar um maior ndmero de candidatos e assim reduzir o espago de comparagao.
Dentre os algoritmos existentes, o estado da arte € representado pelo algoritmo L2AP
[Anastasiu and Karypis 2014], que emprega uma variedade de filtros baseados em limites
derivados da desigualdade de Cauchy-Schwarz.

'https://huggingface.co/sentence-transformers
’https://www.sbert .net

150



Companion Proceedings of the 37t" Brazilian Symposium on Data Bases September 2022 — Bzios, RJ, Brazil

Datasets  Atributos Tam. Min Tam. Max Tam.Méd Registros Duplicatas Total
DBLP  Title, Author 8 958 125 20000 5 100000

Tabela 1. Descricao do dataset DBLP

4. Metodologia

O trabalho de pesquisa, precedido pela revisdo sistemdtica da literatura, estd sendo con-
duzido a partir das seguintes etapas:

* Realizagdo de testes e experimentos em algoritmos existentes com diferentes
representacdes de dados;

* Anélise e comparagdo dos resultados com objetivo de identificar relacdes de causa
e efeito nas diferentes bases de dados e possiveis melhorias;

* Desenvolvimento de um novo algoritmo de juncdo por similaridade a partir de da-
dos com representagcao semantica. O principalmente requisito é otimizar o tempo
de execugdo e consumo de recursos no processamento da juncdo por similaridade
nestes espagos vetoriais que capturam a semantica, contexto e aspectos sintaticos.

* Realizagdo de estudos comparativos detalhados, onde diversas abordagens alter-
nativas serdo executadas em condi¢des idénticas, possibilitando refinamentos su-
cessivos na proposta inicial.

Os resultados serdo analisados empiricamente e os experimentos divididos em
duas partes: custos computacionais do algoritmo e qualidade dos resultados. Os critérios
utilizados para avaliar os resultados serdo: tempo de processamento, consumo de recursos
e memoria para avaliar os custos computacionais e medida F1 para avaliar a qualidade.
Para os custos computacionais na execugao do algoritmo em espagos vetoriais semanticos,
serdo utilizadas as bases DBLP? e IMDB* devido a maior quantidade de registros e possi-
bilidade de geracdo de dados sintéticos para experimentos em grandes volumes de dados.
Neste experimento, serd utilizado como baseline a representacao vetorial por medida TF-
IDF. Para a qualidade dos resultados, e também custos computacionais avaliados no con-
texto semantico, serdo utilizados os datasets do trabalho [Mudgal et al. 2018] para fins de
comparacao com DeepMatcher, Ditto e Ember.

5. Experimentos e Resultados Preliminares

Experimentos preliminares foram realizados para avaliar os custos computacionais na
execucao do algoritmo L2AP nos espacos vetoriais semanticos. O objetivo € responder a
questdo (1) da pesquisa. Para tanto, foi utilizada a base DPLP descrita na Tabela 1.

As representacdes vetoriais, normalizadas para uma unidade de comprimento, fo-
ram realizadas de duas formas: (1) medida TF-IDF com tokenizacdo q-gram(3) e (2)
representacdo semantica com uso do framework sentence-transformers e modelo pré-
treinado multi-qa-MiniLM-L6-cos-v1° que gera vetores com 384 dimensdes. Este mo-
delo foi escolhido por apresentar maior rapidez na representacao e melhores resultados
na busca semantica de acordo com o site SBERT®. Uma caracteristica comum nos vetores

Shttp://dblp.uni-trier.de

“nttps://www.imdb.com/interfaces
Shttps://huggingface.co/sentence-transformers/multi-ga-MiniLM-L6-cos-vl
Shttps://www.sbert.net/docs/pretrained_models.html
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Figura 1. Execugao do L2AP em vetores semanticos e com TF-IDF

semanticos sao dimensdes no intervalo [-1,1]. Portanto foi necessério o ajuste dos valores
para o intervalo [0,1] como esperado pelo L2AP. Esta operacao foi realizada através da
formula N = (x + 1) /2. O tempo necessério para gerar a representacdo vetorial pela
medida TF-IDF e pelo sentence-transformers foi de 16 segundos e 59 segundos respecti-
vamente. As execugdes do algoritmo foram realizadas variando o threshold de 0.7 a 0.9
com incrementos de 0.1 e os tempos obtidos s@o a média de cinco execugoes.

A Figura 1 apresenta: (a) os tempos de execucdo do algoritmo L2AP e (b)
a quantidade de pares candidatos gerados, filtrados e verificados (b) nos vetores com
representacdo por medida TF-IDF e com representagdo semantica através do Sentence-
Transformers indicado pela sigla ST. O L2AP demonstra eficiéncia nos vetores gerados
com medida TF-IDF. Estes vetores possuem uma grande quantidade de dimensoes, porém
sdo esparsos e com a minoria das dimensoes diferente de zero. As técnicas de filtragem
e poda de candidatos deste algoritmo se beneficiam destas caracteristicas para eliminar
um maior ndmero de candidatos e interromper a computacdo de falsos-positivos e, desta
forma, a execugdo € realizada em poucos segundos ou minutos.

Ja nos espagos vetoriais semanticos, que se tratam de vetores densos e de tamanho
fixo, o L2AP ndo apresentou eficiéncia. Como os vetores possuem todas as dimensoes
em comum, a fase de geracdo de candidatos acaba ndo filtrando candidatos, o que sobre-
carrega a fase de verificacdo que computa a similaridade total de um grande numero de
falsos-positivos. O principal filtro do L2AP, baseado na norma L2, filtrou um nimero bas-
tante reduzido de candidatos. Verificou-se ainda que os filtros que se baseiam no tamanho
do vetor, do seu prefixo ou sufixo deste algoritmo, ndo filtraram pares candidatos. Desta
forma, o algoritmo acaba calculando a similaridade de uma grande por¢do do espaco de
comparacao, o que aumenta substancialmente o tempo de execugao.

6. Conclusoes

Operacdes de juncdo por similaridade sdo importantes ferramentas para limpeza e
integracdo de dados textuais. Devido ao significativo custo computacional destas
operagdes, algoritmos que buscam reduzir estes custos sdo cruciais. Outro aspecto im-
portante se refere a qualidade seméntica dos resultados, pois caracteristicas dos dados
demanda um maior significado em linguagem natural. Neste contexto, este trabalho de
pesquisa investiga a otimizacao de juncdes por similaridade em vetores semanticos. Pe-
los experimentos preliminares verificou-se que as caracteristicas destes vetores reduzem
drasticamente o desempenho do o L2AP, o melhor algoritmo conhecido para jungdes por

152



Companion Proceedings of the 37t" Brazilian Symposium on Data Bases September 2022 — Bzios, RJ, Brazil

similaridade sobre vetores. Desta maneira, a continuidade dos trabalhos de pesquisa se
concentrard no desenvolvimento de um novo algoritmo customizado para espagos veto-
riais semanticos. Também serdo consideradas nesta pesquisa técnicas correlatas como
selecao de caracteristicas e reducdo de dimensionalidade, dimensao intrinseca de dados,
maldicao de dimensionalidade, uso de estruturas de indexacao, dentre outras.
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