Zastosowanie algorytmoéw pelnotekstowych
w dopasowywaniu i uspdjnianiu danych klientéw

Piotr Kaczor!

Streszczenie: Wspolczesne systemy wykorzystujace bazy danych
(zwlaszcza hurtownie danych) nie radza sobie skutecznie z duplikatami
danych klientow. Skutkiem wielokrotnego wystepowania jednej osoby
fizycznej w bazach danych sa, oprocz oczywistego zaburzenia porzadku,
liczne straty biznesowe wynikajace m.in. z zafalszowania analiz biz-
nesowych, czy rozsylania redundantnych materiatéw marketingowych.
Niniejsza praca ma na celu zaprezentowanie i ocene wydajnosci wybra-
nych pelnotekstowych metod poréwnywania i dopasowywania roéznych
danych klientéw — uspojniania bazy danych tak, by wskazanych dupli-
katow byto mozliwie jak najmniej.

Slowa kluczowe: dane klienta, dopasowywanie, uspdjnianie, du-
plikacja

1. Wstep

Klient klientowi nieréwny — to stwierdzenie zna chyba kazdy specjalista w dziedzi-
nie handlu oraz kazdy przecietny klient, ktéry dokonal choé¢ jednego powaznego
zakupu. Dzi$ jednak okazuje sie ono byé¢ réwnie istotne w przypadku specjalistow
od wyszukiwania informacji w bazach danych — choé¢ pojmowanie stowa nierdwny
jest nieco inne. Dla sprzedawcy istota jest tu stan majatkowy klienta, podczas gdy
informatyk skupi sie raczej na danych o kliencie? i réznicach w ich zapisie w réznych
zrodtach danych. W niniejszej pracy skupiono sie jedynie na tym drugim.

Na poczatku warto uswiadomi¢ sobie, iz rozbieznosci takie powstaja w sys-
temach informatycznych codziennie, w wiekszosci przypadkéw bez naszej wiedzy,
a wynikaja zazwyczaj z jednego z trzech podstawowych powodow:

e przez nieuwage osoby wprowadzajacej nowe dane osobowe, ktéra nie zauwa-
zyla, ze dana osoba juz w spisie figuruje?;

e w wyniku bledu bazy danych lub czesciej aplikacji nad nia nadbudowanej
(problemy wielodostepu, wylacznosci zapisu, replikacji, itp.);

e 7 regul biznesowych, podstaw prawnych, itp.

1 Politechnika Warszawska, Instytut Automatyki i Informatyki Stosowanej, ul. Nowowiejska
15/19, 00-665 Warszawa, Polska
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2 Za klienta uznawana jest zaréwno osoba fizyczna, jak i przedsiebiorstwo (firma), dla ktérego
wykonywana jest transakcja sprzedazy.

3 Mamy tu do czynienia zaréwno z duplikatami ,pierwotnymi”, tj. powstajacymi w wyniku
btedu osoby wprowadzajacej dane, oraz ,wtérnymi”, tj. powstajacymi w wyniku wprowadzenia
poprawnych danych, w sytuacji gdy ich niepoprawna wersja juz znajduje sie w bazie danych.
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Owe roznice oraz inne podobne problemy zwiagzane z jakoscia utrzymywanych
danych, choé z pozoru niegrozne, kosztuja amerykanski przemys! ponad 600 miliar-
dow dolaréw rocznie!* W Polsce sytuacja ksztaltuje siec podobnie. Mozna zatem
uznaé, iz warto si¢c temu zagadnieniu przyjrzeé¢ nieco blizej®. Niniejsza praca sta-
nowi podsumowanie dwuletnich badan w tej dziedzinie, podaje pewne wskazoéwki
oraz pelne algorytmy majace poméc w dopasowaniu danych klientéw, wykorzystu-
jace nieuzywane dotychczas w tej dziedzinie algorytmy poréwnywania pelnoteksto-
wego.

2. Analiza zagadnienia

Analiza zlozonego problemu, jakim jest uspOjnianie danych klientow, wymaga
uwzglednienia zagadnieri z nastepujacych dziedzin:

bazy danych (postaci normalne, wiezy deklaratywne);

metody eksploracji danych (teoria reduktow, zaleznosci funkcyjne);
inzynieria wiedzy (zbiory przyblizone, logika rozmyta);
leksykologia (stowniki, synonimy).

Dalsze podpunkty tej czesci pracy opisuja powyzsze zagadnienia, odnoszac je
do problemu wykrywania duplikatow w bazach danych. We wszystkich zaloze-
niach, analizach, doswiadczeniach, testach i wnioskach przyjeto, ze mamy do czy-
nienia z relacyjna (wzglednie relacyjno-obiektowa), scentralizowana baza danych.
Roéwniez aplikacja demonstrujaca skutecznosé proponowanych rozwiazan zostala
napisana i przetestowana w scentralizowanym, jednorodnym srodowisku programi-
stycznym.

2.1. Bazy danych

Podczas wyszukiwania duplikatéw danych dobrze jest przyja¢, ze dane sa co naj-
mniej w trzeciej postaci normalnej. W przeciwnym przypadku bedziemy mieli
dodatkowo do czynienia z anomaliami i dane wprowadzane do bazy danych moga
okaza¢ sie niespOjne, a ich poprawianie ucigzliwe lub wrecz niemozliwe.

W samym poréwnywaniu pomocne moga niejednokrotnie okazaé sie klucze uni-
kalne, jak np. numer PESEL. Wskazanie duplikatu na podstawie kluczy unikalnych
moze jednak stanowi¢ problem, gdyz:

e wartosci kluczy unikalnych nie sa zazwyczaj wypelniane w bazie automa-
tycznie (co jest ich niewatpliwa przewaga w stosunku do sztucznych kluczy
gtownych, gdyz daje nadzieje, ze klucze te beda identyczne dla tych samych

4 patrz Fryman (2004)

5 Zwlaszcza, ze obecne na rynku programy do usuwania duplikatéw (np. Informatica, Warehouse
Builder) wykorzystuja jedynie niektére prezentowane ponizej techniki gtownie do czyszczenia
danych (poprawiania i usuwania danych o nieprawidtowym formacie lub spoza stownika), rzadko
za$ skupiaja sie¢ na poszukiwaniu duplikatéw w nieustandaryzowanej (np. ze wzgledoéw polityki
bezpieczenstwa firmy) bazie danych.
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klientow, nawet w roznych bazach danych), ale w zamian podlegaja btedom
0s6b je wprowadzajacych®;

e nie w kazdej bazie danych musza by¢ przechowywane wartosdci takich klu-
czy, a w szczegblnosci walidacja takich kluczy moze by¢ rézna w roéznych
systemach (bledy lub braki projektowe, rézne wymagania biznesowe, ustawa
o ochronie danych osobowych).

2.2. Metody eksploracji danych

W nieco mniej trywialnych przypadkach, do identyfikowania duplikatéw nadaja
sie metody majace swe zréodta w metodach eksploracji danych. Po podzieleniu
tabeli na osobne kolumny okazuje sie bowiem, iz wartosci kazdej z nich, potrak-
towane jako zwykly tekst (pozbawiony semantyki), daja sie latwo poréwnywac,
pozwalajac okresli¢ przy tym procentowa, odpowiadajaca ludzkiej percepcji miare
zgodnosci. Idealne zastosowanie znajduja w tym przypadku metody pordéwnania
gramowego (opisane w dalszej czesci pracy). Dopasowywanie jedynie na podstawie
100% zgodnosci w przypadku poréwnania gramowego nie jest jednak efektywne.

2.3. Inzynieria wiedzy

Podstawowym pojeciem, zrozumienie ktorego daje mozliwosé efektywnego wykry-
wania duplikatow jest zbiér rozmyty. Praktycznym zastosowaniem zbioru rozmy-
tego moze byé okreélenie na podstawie preferencji uzytkownika” w jakim stopniu
dane krotki sa nierozréznialne (na ile, wedtug przyjetej miary, mozna by¢ pewnym,
ze zawieraja semantycznie to samo) — wystarczy uzyskaé¢ wartosci skrajne miary dla
takiej zgodnosci a nastepnie zamodelowaé wartos$ci posrednie w przedziale pomie-
dzy wskazanymi przez niego preferencjami. Modelowanie sprowadza sie z reguty do
wyboru pewnej funkcji wielomianowej, podczas gdy okreslenie nawet najprostszej
miary zgodnosci stanowi znacznie bardziej skomplikowany problem. Umiejetne po-
taczenie teorii eksploracji tekstowej z teorig zbioréw rozmytych stanowi podstawe
autorskiego algorytmu zaproponowanego w niniejszej pracy.

2.4. Leksykologia

W przypadkach, gdy warto$ci atrybutéw nie pozwalaja na bezposrednie, jedno-
znaczne zidentyfikowanie na ich podstawie klienta (przyktadowo w bazie istnieje
Jan Kowalskii Janek Kowalski), a metody eksploracyjne zawioda®, przydatne moga
sie okaza¢ elementy leksykologii. Wystarczy, ze A jest synonimem B, a mozna je

6 Nawet poprawny numer PESEL nie gwarantuje poprawnosci przechowywanych danych — typowo
stosowany jako ,zaslepka” PESEL 22222222222 jest poprawny!

Uzytkownikowi zwykle tatwo jest podjaé skrajne decyzje, trudno natomiast podaé¢ jednoznaczne
rozwigzanie w przypadkach bardziej typowych. Uzycie zbioréw rozmytych pozwala na auto-
matyczne podejmowanie decyzji w sytuacjach typowych na podstawie wiedzy o preferencjach
uzytkownika w okreslonych przez niego przypadkach skrajnych.

Metody eksploracji tekstowej idealnie nadaja sie do poréwnywania co najmniej kilkuznakowych
ciagoéw liter, czesto zawodza natomiast przy tekstach krotkich, gdzie btad w wyrazie ma duze
znaczenie. Niemozliwe staje sie rowniez zastosowanie eksploracji tekstowej do pojedynczego
wyrazu, w celu korekty danych.

7

oo
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bedzie uznaé za zgodne. Szczegdlowe rozwiazania oparte o metody stownikowe
przedstawiono w dalszej czesci pracy.

2.5. Konkluzja

Mozna dojsé do wniosku, ze przy zastosowaniu do$¢ znacznej, ale ograniczonej,
liczby srodkéw i algorytmoéw bedziemy w stanie w pelni zautomatyzowaé proces
czyszczenia i uspojniania danych klientow. Praktyka pokazuje jednak, ze konkretne
algorytmy znajduja zastosowanie jedynie w konkretnych przypadkach, natomiast
praktycznie niemozliwe jest uzycie ich w kazdej sytuacji. Poniewaz zaprezentowane
algorytmy nie sa w stanie zagwarantowa¢ pelnej skutecznosci, co najmniej faza
ostatnia, zwiazana z fizycznym usuwaniem redundatnych danych z bazy, musi nadal
by¢ nadzorowana i zatwierdzana przez ,nieomylnego” cztowieka. Dzieki ponizszym
algorytmom prostsze natomiast powinno okazaé¢ sie zapobieganie powstawaniu re-
dundantnych danych klientéw i ich zidentyfikowanie w istniejacych systemach.

3. Algorytmy

Opisane w tym rozdziale algorytmy maja na celu rozwiazanie dwoch podstawowych
problemoéw:

e wykrywanie istnienia odpowiednich danych w bazie podczas proby wpisania
nowego klienta — przypadek pozbawiony mozliwosci bezposredniej konfigura-
cji, zorientowany na wydajnosé algorytmu;

e przeszukiwanie caltej bazy danych i znalezienie wielokrotnie wpisanych klien-
tow — przypadek rozbudowany o pelne mozliwosci konfiguracyjne, zoriento-
wany na doktadnosé algorytmu.

Pomimo na pozoér sprzecznych wymagan stawianych przez powyzsze podpunkty,
doswiadczenia pokazuja, ze istniejg algorytmy na tyle dobre, by sprosta¢ wymaga-
niom tak doktadnosci, jak i wydajnosci® (naturalnie wszystko zalezy od rozmiaru
bazy). Algorytmy takie radza sobie przy tym z wiekszosia ponizszych problemow:

e dodatkowe spacje, kropki, my$lniki, itp.;

e rozna wielkosé liter;

literowki (dodane, pominiete, zmienione lub zamienione pojedyncze litery,
w tym znaki narodowe),

e opcjonalne wystepowanie pewnych zapisow, np. Pan, Sz.P., itp.

3.1. Techniki wstepnego przetwarzania

Techniki wstepnego przetwarzania maja na celu przeksztatcenie danych wejscio-
wych do postaci reprezentacji umozliwiajacej ich technicznie prostsze i doktadniej-
sze wzajemne poréwnywanie.

9 Warto zauwazyé, ze poréwnywanie wykonywane przy wprowadzaniu nowych danych do bazy
jest na dobra sprawe jednym z wielu poréwnan wykonywanych podczas wyszukiwania duplika-
tow w juz istniejacej bazie.
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3.1.1. Reguly interpunkcyjne

We wszystkich wspolczesnych jezykach naturalnych (w tym w jezyku polskim),
a nawet w wiekszosci jezykow sztucznych (np. programowania) mozna doszukaé
sie dwoch grup znakéw przestankowych — takich, ktére na ogoét rozdzielaja wy-
razy od siebie oraz takich, ktérych wystepowanie na ogoét sugeruje pewien blizszy
zwiazek pomiedzy wyrazami. Do pierwszej grupy nalezy zaliczy¢ przede wszyst-
kim: spacje, nawiasy okragte, znaki matematyczne (z wyjatkiem znaku minus,
utozsamianego niekiedy z mys$lnikiem), ukosniki, cudzystowy, przecinki, sredniki,
dwukropki, itp. Do grupy drugiej naleza za to: kropki, my$lniki, tzw. malpy, apo-
strofy, tyldy, itp. Co za tym idzie, przy usuwaniu dodatkowej interpunkcji pierwsze
z tych znakéw warto zastepowaé znakiem spacji, podczas gdy drugie po prostu eli-
minowaé z napisu. Ten prosty zabieg pozwala usunaé zbedne znaki interpunkcyjne,
pozostawiajac napis w dostosowanej do dalszego poréwnywania formie.

3.1.2. Znaki narodowe

Kolejnym problemem sg znaki narodowe. Ze wzgledu na sposéb uzyskiwania zna-
kow narodowych na standardowej klawiaturze (zwykle ALT+klawisz), uzytkownicy,
wprowadzajac dane do systemu, co jaki§ czas (niektorzy byé moze zawsze) po-
pelniaja literowki, wstawiajac zamiast znaku narodowego jego lacinski odpowied-
nik. Aby doprowadzi¢ do ujednolicenia wszystkich takich zapisow, nalezy wszystkie
znaki narodowe obligatoryjnie zastapi¢ ich odpowiednikami taciniskimi.

3.1.3. Metody leksykograficzne

Metody leksykograficzne to kolejny zbiér prostych algorytméw pozwalajacych z ko-
lei na usuwanie zbednych, nieznaczacych zapisow (typu Pan, mgr). Po zbudowaniu
odpowiedniego stownika znanych zapiséw!?, samo usuwanie jest juz intuicyjne i po-
lega na pozbyciu si¢ zapisu, ktory wystepuje w stowniku, z aktualnie opracowywanej
nazwy. Nalezy przy tym rozwazy¢ dwa sposoby usuwania takich zapiséw:

e przed wykonaniem poréwnania skrotowego — usunieciu podlegaja zapisy nie-
wchodzace w sktad skrotéw, np. spdtka akcyjna, szanowny pan oraz wszystkie
dozwolone ich formy skrotowe s.a., SzP, w dowolnej konfiguracji interpunk-
cyjnej;

e po poréwnaniu skrétowym, lecz przed poréwnaniem tekstowym — usunieciu
podlegaja zapisy wchodzace w sktad skrétow, lecz niewnoszace wiele w se-
mantyke nazwy, np. przedsiebiorstwo, szkota;

3.2. Algorytmy selekcji danych

Algorytmy selekcji danych stuzg ograniczeniu zakresu danych poddawanych dal-
szemu przetwarzaniu. Algorytmy te maja na celu jak najszybsze okreslenie, ktore
z par wyrazéw zdecydowanie nie sg identyczne, bez dokonywania pelnej oceny

10 Budowa stownika zalezy od dziedziny, w ktorej stownik bedzie zastosowany, i zajmuje z reguty
od kilku dni w sytuacjach oczywistych, do nawet kilku miesiecy.
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ich zgodnosci. Ponizej zaproponowano autorskie podejscie do zagadnienia selekcji
danych. Wskazane sugestie wynikaja z obserwacji zachowari cztowieka przy po-
rownywaniu danych oraz z analizy dziatania algorytmoéw poréwnywania i pomimo
braku konkretnego uzasadnienia teoretycznego okazuja sie by¢ bardzo pomocne
w eliminacji zbednych poréwnan. Warto podkreslié, ze ich zastosowanie prowa-
dzi do wynikéw ,na ogédl identycznych” z poréwnywaniem bez wykorzystania tych
algorytmow. Istnieje jednak szansa, ze zastosowanie jednego badz kilku z nich
ograniczy zbiér wynikowy. Omawiane algorytmy to:

e warunek na dlugos$é¢ — jezeli dwa napisy roznia sie dlugoscia o wiecej niz 10
znakéw — sa zdecydowanie rézne;

e warunek na zawieranie — jezeli napis A ma co najmniej 9 znakoéw, wybieramy
z niego 2 pierwsze i 1 ostatni trigram; jezeli zaden z tych trigramow nie
wystepuje w wyrazie B — wyrazy sa zdecydowania rézne.

3.3. Algorytmy poréwnywania nazw

Algorytmy poréwnywania nazw stuza do okreslania procentowej zgodnosci pomie-
dzy dwoma nazwami. Zgodno$¢ moze dotyczy¢ zarowno syntaktyki napisu (zapis
fonetyczny, wymowa, odmiany), jak i jego semantyki (synonimy, wyrazy blisko-
znaczne). Opisane algorytmy sa zasadniczg czeScia prezentowanego rozwigzania
stanowiaca o jego skutecznosci i efektywnosci.

3.3.1. Poroéwnywanie trigramowe

Poréwnywanie trigramowe!! jest prosta koncepcja umozliwajaca stwierdzenie zgod-
nosci dwoch wyrazow (wyraz A, wyraz B) jedynie na podstawie ich budowy (ko-
lejnosci i rodzaju liter wehodzacych w jego sktad). Rozpoczynamy od podzielenia
wyrazu A na podciagi 3-literowe w ten sposob, by kazda z liter wyrazu stano-
wita poczatek doktadnie jednego takiego podciagu (np. wyraz ’klient’ dzielimy na
'kli’lie’ien’’ent’), tworzac tzw. trigramy (rysunek 1).

Nastepnie wewnatrz wyrazu B poszukujemy trigramow wyrazu A. Liczba wysta-
pien trigraméw wyrazu A w wyrazie B, podzielona przez dhugos$é¢ dluzszego z wyra-
z6w, daje miare prawdopodobienistwa, ze oba wyrazy sa identyczne. Dodatkowym
krokiem przed podzialem na trigramy powinno by¢ dodanie do wyrazéw A i B na
poczatku i na koricu dokladnie dwoch znakéow specjalnych (najlepiej odpowiada-
jacych zastosowanym separatorom wyrazoéw — zwykle spacji). Dzieki temu kazda
litera wyrazu A wystepowala bedzie w doktadnie trzech trigramach, co sprawi, ze
wynik powinien lepiej odzwierciedla¢ rzeczywistosé.

Zalety poréwnania trigramowego stanowia: prosta implementacja, duza sku-
teczno$¢ w pomijaniu literowek oraz mozliwo$é okreslenia procentowej zgodnosci
wyrazow. Podstawowa wada jest natomiast czas porownywania (ktory dla diuz-
szych wyrazow przyjmuje znaczace wielkosci) oraz niska skutecznosé w przypadku
wystapienia opcjonalnych wyrazow typu: Pan, mgr.

11 patrz Crochemore (1994), Kowalczyk (1999)
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DATABASE DATABASE
~ source 1 -- — source 2 -

KLIENT1 KLENT2

6 trigrams matched /
7 maximum text length

[ no mateh for trigrams NT1,T1#,1## |

Rysunek 1. Koncepcja trigramow

3.3.2. Porownywanie skrotowe

Poréwnywanie skrotowe!? zdecydowanie rézni sie od prezentowanego poréwnania
trigramowego. Swoim charakterem zblizone jest nieco do stownikowych metod wy-
szukiwania wyrazéw podobnych, metod skojarzeniowych. Z tego wzgledu jest zde-
cydowanie mniej precyzyjne'3. Poréwnywanie skrotowe stuzy do wskazania dwéch
nazw, z ktorych jedna stanowi skréocony zapis drugiej. Przy jednoczesnym catko-
witym pozbawieniu nazw jakiejkolwiek semantyki podejscie takie moze prawadzi¢
do blednych wynikow (np. BPH to raczej nie to samo co Bezpieczne Posrednictwo
Handlowe). Aby sprawdzié, czy nazwa A jest zapisem skrotowym B, nalezy spraw-
dzi¢, czy uda sie na podstawie pierwszych liter czlonéw nazwy B (pomijajac byé
moze niektore z nich) uzyskaé stowo A. Mozna przy tym rozpatrywaé algorytmy
,bez nawrotéw” '* oraz ,z nawrotami”. Warto zauwazyé, iz poréwnywanie skrétowe
nie jest wykonywane w przypadku, gdy liczba czlonéw nazwy A przekracza jed-
no$¢ (kilka wyrazow nie stanowi zazwyczaj skrotu). Mimo to czasami zdarza sie,
ze skrot wystepuje obok kilku wyrazéow (zapisow, zazwyczaj adhoc pozbawionych
semantyki, np. spdtka cywilna), ktore w takiej sytuacji nalezy uprzednio usunac.

3.3.3. Ograniczenia algorytmow poréwnywania nazw

Wyboér dowolnego algorytmu transformacji, czy poréwnywania nazw klientéw, z do-
wolnie ustawionym poziomem zgodnosci, niestety nie jest w stanie zapewnié, ze zna-
lezione dwa zapisy istotnie opisuja jednego i tego samego klienta. Nazwa klienta
nie jest bowiem jego unikalnym identyfikatorem. Nalezy zatem poszukiwaé innych,
dodatkowych danych o kliencie tak, by zminimalizowa¢ prawdopodobieristwo zna-
lezienia dwoch nazw nie bedacych para oryginal-duplikat. Doskonale do tego celu

12 patrz Antos (2002)

13 Skojarzenie jest znacznie trudniejsze do zdefiniowania, niz prosta relacja identycznosci. Trudno
jest bowiem stwierdzi¢, iz A kojarzy si¢ z B w 50%.

14 Por6wnywanie skrotowe bez nawrotéw polega na dopasowywaniu kolejnych liter skrotu A do
poczatkowych liter wyrazu B, bez uwzglednienia mozliwosci pominigcia jednego pasujacego
wyrazu z korzyscig dla catkowitej zgodnosci A i B.
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nadaja sie szczegolowe dane personalne (data urodzenia, pesel), czy tez dane ad-
resowe. Niestety, jak tatwo zauwazyé, przy poréwnywaniu dodatkowych danych
obserwujemy te same problemy, co w przypadku poréwnywania nazw (koniecznosé
czyszezenia danych, niska wydajnosé, itp.). Dodatkowa niska wiarygodnosé takich
danych (liczne bledy, wynikajace z nieuwagi wprowadzajacych lub wykorzystania
sprzecznych zrodel informacji o kliencie) oraz niska ich dostepnosé¢ (braki w da-
nych) sprawiaja, iz uwzglednianie danych personalnych, czy adresowych staje sie
trudne. Do ich analizy nalezy zastosowaé¢ kompleksowe algorytmy poréwnywania.

3.4. Kompleksowe poréwnywanie — gléwny algorytm autorski

W pierwszej kolejnosci uzytkownik powinien okresli¢ dwa podstawowe parametry
wykorzystywane w logice rozmyte;j:

e prog niezgodnosci (ozn. inf) — procentowa zgodnosé, ponizej ktorej dwa wy-
razy uznawane sa za zdecydowanie rézne;

e prog zgodnosei (ozn. sup) — procentowa zgodnosé, powyzej ktorej dwa wyrazy
uznawane sa za identyczne.

Naszym zadaniem bedzie okreslenie (na podstawie tak zdefiniowanych parametrow)
dla ktorej pary klientow z zadanego zbioru'® zachodzi relacja zgodnosci'®. W tym
celu poréwnujemy dwie nazwy klientow (najpierw skrotowo, potem pelnotekstowo
— wybieramy wiekszy uzyskany poziom zgodnosci). Jezeli poziom zgodnosci nazw
jest mniejszy od przyjetego progu niezgodnosci — rekordy nie sa zgodne. W prze-
ciwnym przypadku kontynuujemy poréwnywanie dla wszelkich dostepnych danych
adresowo-personalnych, po dokonaniu normalizacji dotychczas uzyskanej zgodno-
sci do zakresu 0-sup%. Za kazda zgodno$é powyzej ustalonego progu zgodnosci —
przyznajemy dodatkowe procenty zgodnosci'” dla calego rekordu. Ostateczny wy-
nik normalizujemy do przedziatu 0-100%. Jezeli znormalizowana wartosé przekra-
cza prog zgodnosci — rekordy uznawane sa za zgodne. Schemat blokowy opisanego
wyzej algorytmu zamieszczono ponizej (rysunek 2).

4. Zaimplementowane rozwigzanie problemu

W rozwigzaniu wykorzystano autorski algorytm poréwnywania kompleksowego,
wsparty wiekszoscia wymienionych powyzej algorytméw wstepnego przetwarzania.
Warto zauwazy¢, iz wszystkie powyzsze rozwazania byly czysto teoretyczne, nie
zwiazane z zadna konkretna implementacja. Podczas testéw zdecydowano sie na-
tomiast na nastepujaca konfiguracje srodowiska:

e aplikacja testowa zostala napisana w srodowisku Microsoft .NET, w archi-
tekturze trojwarstwowej;

15 Zaktadamy, ze zbior jest juz zmodyfikowany w oparciu o wszystkie zaprezentowane powyzej
algorytmy wstepnego przetwarzania.

16 Relacja zgodnosci pomiedzy dwoma zestawami danych klientéw zachodzi, gdy owe dane mozna
uznaé za nalezace fizycznie tego samego klienta.

17 Liczba dodatkowych procentéw moze byé przyktadowo réwna stosunkowi liczb (1-sup)/liczba
kolumn adresowo-personalnych.
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Rysunek 2. Podejscie autorskie w poréwnywaniu rekordow

e dane z bazy danych aplikacja odczytywala z bazy i przechowywata w RAM
(cho¢ przewidziane jest umozliwienie jej pracy w innych trybach);

e testy wykonywane byly na komputerze klasy PC, z procesorem klasy Pentium
IV i pamiecig 1GB RAM, w srodowisku MS-Windows 2000;

e aplikacja korzystala za posrednictwem protokotu ODBC z danych w bazie
Oracle 8i, umieszczonej na tym samym komputerze;

e ze wzgledoéw wydajnosciowych oraz bezpieczenstwa danych aplikacja nie doko-
nywala modyfikacji w bazie danych (jedynie pojedynczy peten odezyt danych
w chwili uruchomienia poréwnania).

4.1. Testowanie rozwigzania
4.1.1. Dane testowe

Testy przeprowadzono na rzeczywistym zbiorze testowym skladajacym sie z ponad
2.000 rekordéw, zawierajacym dane firm, sktadajacym sie w okoto 5% z danych
o wartosci null (przy czym wystepowalo kilka rekordow dla ktorych wszystkie pola
poza nazwa przyjmowaly warto$¢ null). Dane zostaly doktadnie oznaczone przez
wlasciciela bazy danych pod katem istniejacych w nich duplikatéw. Zaznaczone
duplikaty sa niekiedy bardzo specyficzne i opieraja sie w duzej mierze na wiedzy
eksperckiej (np. firma globalna i jej przedstawiciel w Polsce zarejestrowane pod
tym samym adresem), stad wyniki pracy mozna uznaé¢ nawet za nieco zanizone
(dla danych typu imie + nazwisko wyniki bylyby znacznie lepsze).

4.1.2. Przyjete miary

Miary przyjete podczas testéow powinny okresla¢ zaréwno efektywnosé, jak i ja-
kos¢ prezentowanych algorytmoéw, a dzieki temu ich uzyteczno$é w zastosowaniach
przemystowych. Za takie uznano:
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Lp| Zapisy | Skrotowe T Max zg Min zgodnosc Rozmycie Czas Rekor Precyzja | Pokrycie
1]- - pobiezne 80 50T 00:00:21.750 16/ 100,00%| 12,90%
2| przed+po - pobiezne 80! 50T 00:00:26.906 23 100,00%| 18,55%
3|przed+po pobiezne pobiezne 70! 50T 00:00:26.093 61 54,10%| 26,61%
4/- pobiezne pobiezne 80! 50T 00:00:22.781 19| 89,47%| 13,71%
5|przed+po pobiezne pobiezne 80! 50T 00:00:28.796 47, 51,06%| 19,35%
6|- pobiezne skrocone 80! 50T 00:00:35.875 967 5,89%| 4597%
7|przed pobiezne skrocone 80! 50T 00:00:36.906 400| 14,75%| 47,58%
8|po pobiezne skrocone 80! 50T 00:00:36.718 1193 511%| 49,19%
9|przed+po pobiezne skrocone 80! 50T 00:00:37.593 206| 32,04%| 53,23%

10|przed+po z nawrotami pobiezne 80! 50T 00:00:29.796 329| 11,25%| 29,84%

11|przed+po |z nawrotami skrocone 80! 50T 00:00:39.765 486 16,26%| 63,71%

12|przed+po |z nawrotami pelne 80! 50T 00:01:35.015 490, 16,33%| 64,52%

13|przed+po bez nawrotow  pelne 80! 50T 00:01:30.609 241 32,78%| 63,71%

14|przed+po pobiezne pelne 80! 50T 00:01:31.468 211 32,23%| 54,84%

15|przed+po |- pelne 80 50T 00:01:33.218 187| 35,83%| 54,03%

16|przed+po bez nawrotow  skrocone 80! 50T 00:00:37.921 237| 32,91%| 62,90%

17|przed+po bez nawrotow  skrocone 80! 30T 00:00:38.625 851 13,21%| 69,35%

18|przed+po bez nawrotow  skrocone 80! 30N 00:00:38.734 627| 11,48%| 58,06%

19|przed+po bez nawrotow  skrocone 70! 30N 00:00:38.015 748| 11,76%| 70,97%

20| przed+po bez nawrotow  skrocone 70! 0T 00:00:38.984 212| 34,91%| 59,68%

21| przed+po bez nawrotow  skrocone 80! 80T 00:00:37.718 81 65,43%| 42,74%

22| przed+po bez nawrotow  skrocone 90 90T 00:00:38.953 46 80,43%| 29,84%

23| przed+po bez nawrotow  skrocone 100| 100 T 00:00:39.343 27, 100,00%| 21,77%

Tabela 1. Wyniki testow

e Sredni czas przetwarzania (ang. average timing) — caltkowity czas przeszuki-
wania calej bazy danych w poszukiwaniu duplikatow!®;

e precyzja (ang. precision) — stosunek liczby znalezionych par duplikatow do
liczby wszystkich znalezionych par;

e pokrycie (ang. coverage) — stosunek liczby znalezionych par duplikatow do
liczby wszystkich par duplikatéw w bazie danych.

4.1.3. Wyniki

Ze wzgledu na objetosé artykutu, przedstawiono zestawienie jedynie najciekawszych
scenariuszy testowych, prezentuje je tabela 1. Warto zwrdci¢ uwage, iz w zbiorze
testowym az 13% duplikatéw stanowity oczywiste powtorzenial® (wiersz 1) — wy-
starczylto usunaé¢ polskie znaki, uporzadkowaé interpunkcje oraz wielkosci liter. Po
dodatkowym usunieciu zbednych zapisow (wiersz 2), oczywistych powtorzen byto
juz 18%. Dodanie poréwnania pelnotekstowego (wiersz 15), czy dowolnej wersji
poréwnania skrotowego (wiersze 12-14) skutecznie poprawito ten rezultat, zmniej-
szajac jednak drastycznie precyzje otrzymywanych wynikow. Spadek precyzji na-
lezy tlumaczy¢ glownie przez zastosowanie niskiego progu zgodnosci (80%) dla
danych testowych oraz stosunkowo duze braki w danych?’. Proby manipulacji za-
danymi wspotczynnikami zgodnosci prezentuja wiersze 20-23. Jak tatwo zauwazy¢
wybor progu na poziomie 80% istotnie nie zapewnial wysokiej skutecznosci, po-

18 Testy na $redni czas przetwarzania wykonano kilkukrotnie przy tym samym doborze algoryt-
moéw, odrzucajac pierwszy uzyskany wynik (kazde kolejne odwotanie do bazy bylo szybsze ze
wzgledu na odwotania do bufora, zamiast do danych, przez SZBD), a otrzymane wyniki usred-
niono arytmetycznie.

19 Przez oczywiste powtoérzenie rozumie si¢ pare rekordow, ktore sa nierozroéznialne ze wzgledu na
zawarte w nich dane.

20 Algorytm uznaje niewypetniona (NULL) warto$é kolumny za zgodna w 100% z pozostalymi
wartosciami w tej kolumnie.
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zwalal jednak na wychwycenie znacznej liczby duplikatow?!. Warto tez zauwazy¢,
iz wprowadzenie poréwnywania skrotowego z nawrotami spowodowato w najlep-
szym przypadku (wiersze 12-13) zaledwie 1% wzrost pokrycia przy jednoczesnym
znacznym obnizeniu precyzji. Wynika z tego, iz dokladniejsze metody analizy nie
zawsze musza okazaé sie lepsze?? (zwlaszcza ze czas poréwnania byt diuzszy dla
tak niewielkiego zbioru o cale 5 sekund). Usuniecie rozmycia przy wyznaczaniu
poziomu zgodnosci (wiersz 18) pogorszyto jedynie otrzymany wynik. Godng uwagi
jest rowniez réznica w czasie przetwarzania pomiedzy wersja poréwnywania petno-
tekstowego skrocona?®, a petng (wiersze 11-12). W wersji pelnej czas przetwarzania
byt blisko 3 razy dtuzszy, co przy poprawie pokrycia i precyzji o niecate 1% sugeruje
mozliwoé¢ zastapienia metody pelnej przez skrocona w zastosowaniach przemysto-
wych.
Za najwieksze osiagniecie niniejszej pracy nalezy natomiast uznaé uzyskanie:

e blisko 100% precyzji, pozwalajac na zautomatyzowanie procesu deduplikacji
(przy zachowaniu do$é dobrego pokrycia rzedu 20% 24) w bazach danych;

e pokrycia rzedu 60% (niedopasowane pozostaja rekordy, ktore bez wprowa-
dzenia synonimizacji nie moga by¢ uznane za identyczne), co przy blisko 30%
precyzji daje uzytkownikom spore szanse na przejrzenie wygenerowanej listy
duplikatéow w rozsadnym czasie i podjecie decyzji o usunieciu duplikatow.

5. Podsumowanie

Jak wynika z prezentowanych wynikow, istnieja caltkiem efektywne algorytmy wy-
szukiwania duplikatow klientéw oparte na porownywaniu pelnotekstowym. Algo-
rytmy te cechuja sie duza skutecznoscia zaréwno w zakresie pokrycia, jak i precyzji,
a tym samym moga by¢ wykorzystywane (naturalnie przy odpowiedniej dla kazdego
przypadku konfiguracji) zarazem jako narzedzia automatycznej korekty danych jak
i wyszukiwania duplikatéw w istniejacej bazie danych.

Ich glowng wada jest natomiast wydajnosé (czas przetwarzania), ktora dla wiek-
szych zbioréw danych jest narazie nieakceptowalna. Poréwnywanie rekordéw me-
toda kazdy z kazdym?®, przy liczbie rekordéw powyzej 200.000, wykonywaloby sie
blisko 36 godzin, a powyzej kilku milionéw jeszcze diuzej (rzedu tygodni, czy mie-
siecy). Oczywiscie mozna dyskutowaé, czy w rozwigzaniu postuzono sie maksy-
malnie zoptymalizowanym kodem programu, czy wybrano dostatecznie szybka ma-
szyne testowa, jakie w koricu byto obciazenie tej maszyny innymi pracami w trakcie

21 Eksperymentalne wyznaczanie wspotczynnikow zgodnosci pozostawia sie uzytkownikowi, ktory
musi zdecydowacé jaki poziom precyzji i pokrycia jest dla niego satysfakcjonujacy

Dzieki zastosowaniu metody ,,z nawrotami” liczba wykrytych duplikatéw wzrosta bowiem blisko
dwukrotnie, ale wskazane zostaly w wiekszosci nazwy zdecydowanie rézne, cho¢ mozliwe do
interpretowania jako skroty i ich rozwiniecia.

Metode skracania oméwiono w ramach algorytmoéw selekcji danych w niniejszej pracy.
Pokrycie mogloby by¢ znacznie wyzsze w przypadku uprzedniego wyczyszczenia danych — w te-
stach operowano na danych niewyczyszczonych.

W rzeczywistosci wykonywane jest poréwnanie pierwszy z kolejnymi, drugi z kolejnymi, ...
bez poréwnan wstecznych. Zastosowanie efektywniejszych algorytmoéw jest w tym przypadku
niemozliwe ze wzgledu na brak uszeregowania krotek wedlug miary zgodnosci (tylko przy po-
rownywaniu dwoch krotek da sie wyznaczy¢ miare zgodnosci miedzy nimi).

22

23
24

25
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procesu poréwnywania — niemniej jednak przy tej ztozonosci problemu (klasy N?)
usprawniajac kazdy z wymienionych elementéw jesteSmy w stanie jedynie przesu-
naé granice wykonalnosci obliczenn nieco wzwyz, nie jesteSmy natomiast w stanie
rozwiazaé problemu, zwtaszcza dla duzych baz danych.

Istnieje natomiast mozliwosé zmodyfikowania algorytmu o dodatkowy krok —
grupowanie, co pozwoliloby na ograniczenie liczby poréwnan, a tym samym skré-
cenie czasu dopasowywania. Dobo6r odpowiednich algorytmoéw grupowania oraz
rozszerzenie obecnej funkcjonalnosci aplikacji pozostaje zatem przedmiotem kon-
tynuacji prac badawczych.
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Usage of fullscan text mining algorithms in customer
matching

Todays systems using databases (especially data warehouses) do not efficiently
cope with client data duplication. The impact of one person existing more than
once in the database are, despite the natural order disturbances, numerous business
losses resulting mostly from falsified business analysis or redundant marketing offer
delievery. This article presents and valuates efficiency of some fullscan text com-
parison approaches in customer matching algorithms helping to reduce the number
of duplicates to minimum.



