Maschinelles Lernen expressiver Verkniipfungsregeln zur
Duplikaterkennung mittels genetischer Programmierung®

Robert Iscle
mail @robertisele.com

Abstract: Die vorliegende Arbeit fiithrt neuartige Algorithmen fiir ein zentrales Pro-
blem der Datenintegration und Datenbereinigung ein, das Finden von Paaren von En-
titdten in Datensets, welche das gleiche Realwelt-Objekt beschreiben. Sie deckt dabei
den gesamten Entity-Matching-Prozess ab, von der automatischen Erzeugung von ef-
fektiven Verkniipfungsregeln mittels genetischen Algorithmen, bis zu deren effizien-
ten Ausfiihrung. Die eingefiihrten Algorithmen tragen dazu bei den Konfigurations-
aufwand des Verkniipfungsprozesses zu reduzieren, die Genauigkeit der generierten
Links zu erhthen, sowie schliefilich die Ausfithrung auf Einzelmaschinen oder Re-
chenclustern zu beschleuningen.

1 Einfiihrung

Ein zentrales Problem der Datenintegration und Datenbereinigung ist das Finden von Paa-
ren von Entititen in Datensets, welche das gleiche Realwelt-Objekt beschreiben. Viele be-
stehende Methoden fiir das Identifizieren solcher Paare basieren auf doménenspezifischen
Verkniipfungsregeln, die festlegen wie zwei Entititen auf Aquivalenz verglichen werden.
Allerdings ist das Schreiben solcher Verkniipfungsregeln von Hand in der Praxis aufwen-
dig und erfordert eine detaillierte Kenntnis der verwendeten Datensets. Ein weiteres wich-
tiges Problem stellt das effiziente Ausfiihren der generierten Verkniipfungsregeln dar. Ab-
bildung 1 zeigt die wichtigsten Schritte eines regelbasierten Prozesses zur Duplikaterken-
nung. Im Folgenden gehen wir fiir jeden Schritt néher ins Detail.
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Abbildung 1: Duplikaterkennung mit Verkniipfungsregeln.

*Englischer 'litel der Dissertation: “Learning Expressive Linkage Rules for Entity Matching using Genetic
Programming”
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1.1 Erstellung der Verkiipfungsregel

Bevor zwei Datenquellen verlinkt werden kénnen, muss eine Verkniipfungsregel definiert
werden, welche die Voraussetzungen angibt, die gelten miissen damit zwei Entititen ver-
linkt werden. Verkniipfungsregeln konnen entweder von einem Dominenexperten oder
einem iiberwachten Lernalgorithmus erstellt werden. Das Erstellen einer effektiven Ver-
kniipfungsregel von Hand ist ein nicht-triviales Problem und verlangt vom Autor detail-
lierte Kenntnisse iiber die Struktur der zu verlinkenden Datensétze. Wir veranschaulichen
dies am einfachen Beispiel zweier Datensétze iiber Filme. Zunédchst ist ein Vergleich der
Filme alleinig basierend auf den Filmtiteln in der Regel nicht ausreichend, da Filme mit
dem gleichen Titel tatsdchlich unterschiedliche Filme bezeichnen kénnen, die in verschie-
denen Jahren veroffentlicht wurden. Daher muss die Verkniipfungsregel zumindest die
Filmtitel sowie ihre Veroffentlichungstermine kombinieren und dabei eine geeignete Ag-
gregationsfunktion wéhlen, welche die Ahnlichkeiten beider Eigenschaften vereint. In der
Regel muss mit Unregelméssigkeiten in beiden Datensédtzen gerechnet werden muss. So
konnen die Veroffentlichungsdaten des gleichen Films in verschiedenen Datenquellen um
mehrere Tage abweichen. Deshalb muss der Autor der Verkniipfungsregel auch geeigne-
ten Distanzmalie zusammen mit adidquaten Schwellenwerten auswihlen. Die Abdeckung
aller in den Datenquellen vorhandener Heterogenititen durch die Verkniipfungsregel ist
oft schwierig und kann nur durch mehrere Iterationen erreicht werden.

1.2 Ausfithrung der Verkniipfungsregel

Die Ausfiithrung einer Verkniipfungsregel hat das Ziel alle Paare von Entititen zu identifi-
zieren, fiir welche die gegebene Regel erfiillt ist. Das Ergebnis ist eine Menge von Links,
worin jeder Link zwei Entitdten verbindet, welche laut Verkniipfungsregel dhnlich sind.

Abbildung 2 zeigt einen typischen Ausfithrungsprozess fiir zwei Datenquellen. Um zu
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Abbildung 2: Ausfiihrung einer Verkniipfungsregel.
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Vermeiden, dass die Verkniipfungsregel fiir jedes mogliche Paar von Entitdten ausgewer-
tet werden muss, kann zunéchst eine Indizierung durchgefiihrt werden. Das Ziel der Indi-
zierung ist es Paare von Entititen herauszufiltern welche potentiell dhnlich sind um dabei
andererseits Paare die definitiv verschieden sind friih verwerfen zu konnen. Basierend auf
dem Index wird die Verkniipfungsregel nur fiir die potentiell dhnlichen Paare von Entititen
ausgewertet.

Verschiedene Indizierungsverfahren wurden entwickelt um die Effizienz des Prozesses zu
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erhohen [Chr12]. Allerdings konnen viele dieser Verfahren dazu fiihren, dass korrekte
Links durch das Indizierungsverfahren féalschlicherweise verworfen werden und damit we-
niger Links generiert werden als durch die Verkniipfungsregel vorgegeben.

Im vorigen Beispiel zweier Filmdatenbanken, konnte eine einfache Indizierungsmethode
so aussehen, dass jedem Film basierend auf seinem Erscheinungsjahr ein Index zugewie-
sen wird. In diesem Fall miissten anschliefen lediglich Filme mit dem gleichen Erschei-
nungsjahr auf Ahnlichkeit mit der Verkniipfungsregel getestet werden. Der Nachteil dieser
Methode wire allerdings der Verlust von Links zwischen Filmen, fiir welche das falsche
Erscheinungsjahr angegeben ist. Die Entwicklung von Indizierungsverfahren, welche die
Anzahl der ndtigen Vergleiche reduzieren und zugleich den Verlust korrekter Links ver-
meiden, ist ein wichtiges Forschungsgebiet.

1.3 Evaluierung

Der Zweck des Evaluierungsschritts ist es die Qualitét der Verkniipfungsregel zu bestim-
men und potentielle Fehler in den generierten Links zu finden. In der Regel erfolgt die
Uberpriifung basierend auf manuell erstellten Referenzlinks. Eine Menge von Referenz-
links besteht hierbei aus positiven Referenzlinks, welche Paare von Entitéten verkniipfen
welche nachgepriift das gleiche Real-Welt Objekt beschreiben, sowie negativen Referenz-
links, welche Paare von Entitdten verkniipfen, welche verschiedene Objekte beschreiben.

Nach der Ausfiihrung der Verkniipfungsregel, konnen mit Hilfe der Referenzlinks zwei
Arten von fehlerhaften Links identifiziert werden: Falsch positive Links, d.h. fiir einen
negativen Referenzlink wurde basierend auf der aktuellen Verkniipfungsregel ein Link er-
stellt und falsch negative Links, d.h. positive Referenzlinks fiir die kein Link generiert
wurde. Die gefundenen Fehler konnen genutzt werden um die Verkniipfungsregel zu ver-
bessern. Auf diese Weise kann die Verkniipfungsregel iterativ verbessert werden.

1.4 Vorliegende Arbeit

Die vorliegende Arbeit fiihrt neuartige Algorithmen ein, die den gesamten Prozess der Du-
plikaterkennung abdecken, von der automatischen Erzeugung von effektiven Verkniipfungs-
regeln, bis zu deren effizienten Ausfiihrung. Die folgenden Abschnitte fassen die Haupt-
beitrage zum aktuellen Stand der Forschung zusammen:

Abschnitt 2 stellt eine expressive Reprisentation fiir Verkniipfungsregeln vor, welche Re-
geln als Operatorbaum darstellt und expressiver als durch bestehende Lernverfahren un-
terstiitzte Reprisentationen ist. In Abschnitt 3 wird zunichst ein genetischer Algorithmus
vorgestellt, der Verkniipfungsregeln aus einem Goldstandard lernt, welcher aus einer Men-
ge von Paaren von Entitédten besteht, worin jedes Paar als Duplikat oder Nicht-Duplikat
gekennzeichnet ist.

Um auch Anwendungsfille abzudecken, in denen kein Goldstandard verfiigbar ist, wird
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anschlieend in Abschnitt 4 ein komplementirer Algorithmus eingefiihrt, welcher Ver-
kniipfungsregeln interaktiv lernt indem er dem Nutzer eine kleine Anzahl von Beispiel-
paaren prisentiert, welcher dieser als Duplikat oder Nicht-Duplikat kennzeichnet. Ab-
schlieBend fiihrt Abschnitt 5 ein neuartiges Indizierungsverfahren ein, welches die An-
zahl der notwendigen Vergleiche signifikant reduziert und die Ausfiihrung der gelernten
Verkniipfungsregeln auf verteilten Architekturen ermoglicht.

2 Expressive Verkniipfungsregeln

Die Aufgabe einer Verkniipfungsregel ist es, einem gegebenen Paar von Entitéiten einen
Ahnlichkeitswert zuzuweisen. Um den Ahnlichkeitswert zu bestimmen, verbindet eine
Verkniipfungsregel einzelne Vergleiche. Im Laufe der Zeit wurden verschiedene Model-
le vorgeschlagen, die das Ziel haben die einzelnen Distanzen zu einem Ahnlichkeitswert
zu kombinieren. Die meisten Modelle basieren auf zwei Typen von Klassifikatoren:

o FEin linearer Klassifikator kombiniert mehrere Distanzen, indem die gewichtete Sum-
me der einzelnen Distanzen berechnet wird.Die Grofle der Gewichte reguliert hier-
bei den Einfluss eines bestimmten Vergleichs auf den Distanzwert.

e Ein schwellwertbasierter Klassifikator kombiniert verschiedene Ahnlichkeitstests
mit logischen Operatoren.Ein Ahnlichkeitstest besteht dabei aus einem Distanzmal3
und einem Schwellwert.

In der vorliegenden Arbeit wird ein Modell fiir die Représentation von Verkniipfungsregeln
vorgeschlagen welches expressiver ist als bisher verwendete Modelle und Datentransfor-
mationen enthalten kann, welche Werte vor dem Vergleich normalisieren. Das vorgeschla-
gene Modell reprisentiert eine Verkniipfungsregel als einen Baum der aus vier Typen von
Operatoren aufgebaut ist:

Ein Eingabeoperator gibt alle Werte eines bestimmten Attributs, beispielsweise die Adres-
se einer Person, zuriick. Ein Transformationsoperator transformiert Werte basierend auf
eine vorgegebenen Transformationsfunktion.Mehrere Transformationsoperatoren konnen
verschachtelt werden um Ketten von Transformationen abzubilden. Ein Vergleichsopera-
tor vergleicht zwei Werte mit Hilfe eines vorgegebenen Distanzmafles und einem Distanz-
schwellwert und gibt einen Ahnlichkeitswert zuriick. Ein Aggregationsoperator vereint
mehrere Ahnlichkeitswerte zu einem Ahnlichkeitswert mit Hilfe einer Aggregationsfunk-
tion, z.B. dem gewichteten Mittelwert.

Abbildung 3 zeigt eine Verkniipfungsregel um geographische Orte zu verlinken.
3 GenLink — Uberwachtes Lernen von Verkniipfungsregeln

Im vorhergehenden Abschnitt haben wir bereits gezeigt wie Verkniipfungsregeln verwen-
det werden kénnen um die genauen Bedingungen anzugeben die erfiillt sein miissen damit
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Abbildung 3: Beispiel einer Verkniipfungsregel.

zwei Entititen verlinkt werden. Allerdings ist das Schreiben und die Feinoptimierung sol-
cher Verkniipfungsregeln von Hand oft schwierig und zeitaufwendig.

Eine Moglichkeit diesen Aufwand zu reduzieren, stellen Lernverfahren dar, welche Ver-
kniipfungsregeln aus bestehenden Referenzlinks generieren. Das Erstellen von Referenz-
links ist viel einfacher als das Schreiben von Verkniipfungsregeln, da es keine Vorkennt-
nisse iiber verschiedene DistanzmalBe oder das durch das vorliegende System verwendete
Modell fiir die Reprisentation von Verkniipfungsregeln erfordert. Referenzlinks kénnen
von Domain-Experten erstellt werden, indem sie die Gleichwertigkeit von einer Menge
von Paaren von Entitidten aus den Datenséitzen bestitigen oder ablehnen.

3.1 Der Algorithmus

Der GenLink-Algorithmus basiert auf genetischer Programmierung. Genetische Program-
mierung ist eine Erweiterung des genetischen Algorithmus, welche urspriinglich von Cra-
mer vorgeschlagen wurde. Genetische Programmierung eignet sich fiir Probleme deren
Losungen als Baume von Operatoren dargestellt werden konnen, so wie es bei der ein-
gefiithrten Reprisentation fiir Verkniipfungsregeln der Fall ist.

Abbildung 4 veranschaulicht den allgemeinen Ablauf des GenLink-Algorithmus. Zu Be-
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Abbildung 4: GenLink Iterationen.
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ginn generiert GenLink eine Population von initialen Verkniipfungsregeln, welche nach
einem Zufallsalgorithmus erstellt werden. In jeder Iteration iiberpriift GenLink die Fit-
ness aller Verkniipfungsregeln in der aktuellen Population indem fiir jede Regel iiberpriift
wird wie viele der aktuellen Referenzlinks korrekt bestimmt werden. Anschlieen erzeugt
GenLink neue Population indem basierend auf einer Selektionsstrategie, welche Regeln
mit hoherer Fitness bevorzugt, Regeln aus der Population ausgewihlt werden und zu ei-
ner neuen Regel kombiniert werden. Dazu werden zwei Hauptoperationen eingesetzt: 1.
Mutation modifiziert eine einzelne Regel zufillig. 2. Crossover rekombiniert zwei Regeln
zu einer neuen Regel. Der Algorithmus ist beendet sobald entweder eine optimale Ver-
kniipfungsregel gefunden wurde oder eine vorgegebene maximale Anzahl von Iterationen
erreicht wurde.

GenLink erweitert die traditionelle genetische Programmierung in drei wichtigen Punkten:

1. Wihrend bei genetischen Algorithmen die initiale Population in der Regel vollstindig
zufillig generiert wird, verwendet GenLink ein Verfahren, welches eine initiale Po-
pulation erstellt, die nur Regeln enthilt die Eigenschaften mit dhnlichen Werten ver-
gleichen. Somit werden weniger Iterationen gebraucht um Regeln zu lernen.

2. Die meisten Algorithmen der genetischen Programmierung im Allgemeinen und
das einzige GenLink vorrausgehende iiberwachte Lernverfahren von Carvalho et
al. [dCLGdS12] verwenden einen generischen Crossover-Operator der Subtree-Cross-
over genannt wird. GenLink dagegen setzt eine Menge von spezialisierten Crossover-
Operatoren ein, worin jeder Operator nur einen Aspekt der Verkniipfungsregeln
kombiniert. Beispielweise ist ein Crossover-Operator enthalten welcher Transfor-
mationen beider Regeln kombiniert und damit Transformationsketten aufbauen kann.

3. Ein héufiges Problem von Algorithmen der genetischen Programmierung ist das
Aufblihen der gelernten Losungen, d.h. das Entwickeln von Lésungsbiumen, die
zunehmend grosser werden, ohne dass deren Qualitéit im gleichem Maf3e zunimmt.
GenLink verwendet ein neuartiges Verfahren um ein Aufblihen der Losungen zu
verhindern, ohne dass die Qualitéit der gelernten Verkniipfungsregeln leidet.

3.2 Ergebnisse

3.2.1 Evaluierung der Erweiterungen

Der vorgestellte GenLink-Algorithmus enthilt Erweiterungen des verbreiteten Algorith-
mus fiir genetische Programmierung. Der Betrag jeder der eingefiihrten Erweiterungen
wurde experimentell auf sechs Datensets aus drei verschiedenen Gebieten evaluiert:

(1) Die eingesetzte Strategie zur Generierung der initialen Population erhohte die Qua-
litdt der Verkniipfungsregeln auf Datensets mit vielen Attributen. (2) Die spezialisierten
Crossover-Operatoren erzielten auf allen sechs Datensets eine vergleichbare oder hohere
Performance als traditionelles Subtree-Crossover. (3) Die Effektivitit des eingesetzten
Verfahren um ein Aufbldhen der Regeln zu verhindern konnte ebenfalls gezeigt werden.
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3.2.2 Expressivitit der gelernten Verkniipfungsregeln

Die eingesetzte, expressive Reprisentation der Verkniipfungsregeln konnte die Performan-
ce der gelernten Verkniipfungsregeln auf allen sechs Datensets erhdhen. Dafiir zeigte sich
vorwiegend die Einbeziehung von Datentransformationen in die Regeln verantwortlich.

3.2.3 Vergleich mit bestehenden Lernverfahren

Zwei Datensets haben sich dadurch, dass sie bereits fiir die Evaluierung von mehreren
existierenden Lernalgorithmen verwendet wurden, als Benchmarkdatensets etabliert: Das
Cora Datenset [MNRSO0O0] enthilt Zitierungen fiir Publikationen aus der Cora Compu-
ter Science Datenbank fiir Forschungspublikationen. Das Restaurant Datenset [TKMO1]
enthilt Eintrdge aus dem Fodor’s and Zagat’s Restaurant Guide.

Tabelle 1 vergleicht die Qualitit der mit unterschiedlichen Verfahren gelernten Verkniipfungs-
regeln mit GenLink. GenLink konnte auf beiden Datensets eine hohere Performance erzie-

Ansatz Cora Restaurant

Lineare und schwellwertbasierte Klassifikatoren

Active Atlas [TKMO1] (not available) 99.7% accuracy
MARLIN [BMO03] 86.7% F-measure  92.2% F-measure
Genetische Programmierung

[dCLGdS12] 91.0% F-measure  98.0% F-measure
GenLink 96.6% F-measure  99.3% F-measure
Kollektive Ansiitze

[Dom04] 87.0% F-measure (not available)
[DHMO5] 95.4% F-measure (not available)
Uniiberwachte Ansiitze (Top 3)

RiMOM [WZH*10] (not available) 81% F-measure
LN2R [SNPR10] (not available) 75% F-measure

ObjectCoref [HCCQ10] (not available) 73% F-measure

Tabelle 1: Vergleich verschiedener Ansitze mit GenLink.

len als der bestehende genetische Algorithmus von Carvalho et al. [dCLGdS12]. Dariiber
hinaus konnte GenLink eine Reihe von bestehenden Lernalgorithmen die unterschiedliche
Verfahren benutzen iibertreffen.

4 ActiveGenLink — Interaktives Lernen von Verkniipfungsregeln

Der ActiveGenLink-Algorithmus kombiniert aktives Lernen (engl. active learning) mit ge-
netischer Programmierung um Verkniipfungsregeln interaktiv zu lernen. Die fiir das Ler-
nen der Verkniipfungsregel notwendigen Referenzlinks werden in Interaktion mit einem
menschlichen Experten erstellt. Abbildung 5 illustriert die drei Hauptschritte, welche ite-
rativ ausgefiihrt werden.
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Abbildung 5: Ablauf des ActiveGenLink-Algorithmus.

(1) Die Abfrage-Strategie (engl. query strategy) wihlt einen Linkkandidaten aus, fiir wel-
chen die Verkniipfungsregeln in der gelernten Population unsicher sind. (2) Ein menschli-
cher Experte markiert den ausgewihlten Linkkandidaten als korrekt oder inkorrekt woraus
ein neuer Referenzlink generiert wird. (3) Der GenLink-Algorithmus lernt eine Population
von Verkniipfungsregeln aus den aktuellen Referenzlinks.

In der Evaluierung konnten drei Eigenschaften von ActiveGenLink gezeigt werden:

e Auf allen sechs Datenset erreichte ActiveGenLink, nach dem der Nutzer maximal
50 Kandidaten manuell gekennzeichnet hat, eine vergleichbare Genauigkeit als der
iiberwachte GenLink Algorithmus auf dem gesamten Goldstandard, reduzierte also
die Anzahl der Linkkandidaten die manuell tiberpriift werden miissen erheblich.

o Auf einem groBen geografischen Datenset konnte die Skalierbarkeit von Active-
GenLink gezeigt werden. Die zwei zu verlinkenden Datensets enthielten 323.257
und 560.123 Eintrdge und ergeben damit iiber 180 Milliarden potentielle Linkkandi-
daten, welche durch die Abfrage-Strategie selektiert werden konnen. Im Durschnitt
dauerte jede Iteration etwa 1,5 Sekunden, wobei jede Iteration das Lernen einer neu-
en Verkniipfungsregel aus den aktuellen Referenzlinks, sowie das Selektieren eines
neuen Linkkandidaten durch die Abfrage-Strategie umfasst.

e Die fiir ActiveGenLink entwickelte, neuartige Abfrage-Strategie bendtigt weniger
Referenzlinks als bestehende Strategien.

5 MultiBlock — Effizientes Ausfiihren von Verkniipfungsregeln

Die Grundidee des MultiBlock-Indizierungsalgorithmus ist das Generieren eines mehr-
dimensionalen Indexes in welchem die Distanzen der Entititen zueinander beibehalten
werden, d.h. laut Verkniipfungsregel dhnliche Entititen im Index nahe beieinander liegen.
In der Evaluierung konnten drei Haupteigenschaften von MultiBlock gezeigt werden:

Effizienz: Auf einem Datenset mit Personendaten verglichen wir die Leistung von Mult-
iblock mit vier etablierten Indizierungsverfahren. Multiblock war die einzige Me-
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thode, die eine Trefferquote von 100% erreichte. Unter den Verfahren mit einer
Trefferquote von mindestens 50%, erreichte Multiblock die niedrigste Laufzeit. Auf
einem groBen geographischen Datenset verglichen wir die Leistung von Multiblock
mit dem StringMap-Verfahren, welches ebenfalls einen mehrdimensionalen Index
verwendet. Obwohl StringMap eine grofere Reduzierung der Anzahl der notwendi-
gen Vergleiche erreichen konnte, dauerte das Generieren des mehrdimensionalen
Indexes damit etwa 10-mal ldanger als der gesamte Prozess mit MultiBlock ver-
anschlagte. Multiblock reduziert die Anzahl der Vergleiche mit einem Faktor von
25.000 und war etwa 800-mal schneller als die vollstindige Auswertung aller Paare.

Effektivitit: Selbst mit komplexen Verkniipfungsregeln konnte MultiBlock die Anzahl
der notwendigen Vergleiche stark reduzieren, ohne korrekte Links auszulassen.

Skalierbarkeit: Es wurde gezeigt, dass MultiBlock mit Hilfe von MapReduce auf einem
Rechencluster ausgefiihrt werden kann. Dazu wurde MultiBlock auf einem Cluster
mit 32 Maschinen fiir ein sehr gro3es Datenset ausgefiihrt, wodurch 1 Million Links
in 15 Minuten generiert wurden.

6 Fazit

Die vorgestellte Arbeit deckt den vollstindigen Prozess der Duplikaterkennung, von der
Generierung der Verkniipfungsregel bis zu ihrer Ausfiihrung, ab. Die vorgestellten Verfah-
ren erbringen drei wichtige Beitridge zum aktuellen Stand der Forschung:

Genauigkeit: Der vorgestellte GenLink-Algorithmus verwendet genetische Programmie-
rung zusammen mit einer expressiven Reprisentation fiir Verkniipfungsregeln um
Datenquellen mit hoherer Genauigkeit zu Verlinken als bisherige Verfahren.

Aufwand: Der vorgestellte ActiveGenLink-Algorithmus reduziert den Aufwand der fiir
die Verlinkung zweier Datenquellen notwendig ist, indem er Verkniipfungsregeln
interaktiv generiert, wihrend ein menschlicher Experte eine Reihe von Linkkandi-
daten iiberpriift.

Effizienz: Das MultiBlock Indizierungsverfahren ermoglicht die effiziente Ausfiihrung
der gelernten Regeln und schlie3t somit den Duplikaterkennungsprozess ab. Mult-
iBlock ist effizienter als verglichene Indizierungsverfahren und kann auf einem Re-
chencluster ausgefiihrt werden.

Die vorgestellten Algorithmen wurden im Silk Link Discovery Framework' implemen-
tiert, wodurch ein System zur Duplikaterkennung zur Verfiigung gestellt wird, welches
den vollstindigen Duplikaterkennungsprozess unterstiitzt.

"http://silk.wbsg.de/
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